
1423 >Ei

    3 RESUMEN/ABSTRACT

    7 INTRODUCCIÓN

 ECONOMÍA DEL DATO     

  11 Presentación 
 Pablo GARDE LOBO 

 Oportunidades para el desarrollo humano   
  15 Economía del dato: luces y sombras
 David RÍOS INSUA 

  25 Aprendizaje profundo: una nueva vía para convertir el dato en conocimiento 
 José Antonio LAGARES, Norberto DÍAZ-DÍAZ y Carlos D. BARRANCO GONZÁLEZ 

  39 El futuro de la investigación en emprendimiento estratégico: inducción y deducción 
a través del Machine Learning    

 José Ignacio GALÁN ZAZO, Alberto TURRIÓN DÍEZ y José Manuel GALÁN ORDAX

  53 La importancia del dato en la simulación fluidodinámica de plataformas flotantes 
para energías renovables marinas    

 Jesús María BLANCO, Ángela BERNARDINI y Lander GALERA-CALERO

  67 Herramientas de admisión y rendimiento académico: evidencias de un primer curso 
en un grado en Administración de Empresas   

 Juan Manuel LÓPEZ ZAFRA, Ricardo A. QUERALT SÁNCHEZ DE LAS MATAS y Sonia DE PAZ 
COBO

  Propiedad, regulación, seguridad y transparencia
  73 Activos digitales y principios jurídicos elementales: la relevancia de lo obvio 
 Alberto TORNERO SUÁREZ

  85 El papel del INE como gestor de datos en la Administración Pública
 Alfredo CRISTÓBAL CRISTÓBAL

  95 Big data y gestión del dato en la administración tributaria: pasado, presente y futuro
 Mª Luz GÓMEZ LÓPEZ

  103 Espacio de datos federados
 David PÉREZ y Juan JIMÉNEZ MORILLAS

  117 ¿Quién ha explotado mis datos?
 Tona RUBIO

 Transformación digital en la empresa
  129 Impacto de la inteligencia artificial en la transformación de la sanidad: beneficios y 

retos
 Juan Carlos SÁNCHEZ ROSADO y Mikel DÍEZ PARRA

  145 Inteligencia artificial para la gestión e integración de las personas en la era de la 
competencia absoluta por el talento 

 Fernando ARENCIBIA

  153 La gestión del riesgo crédito en la era de la inteligencia artificial 
 Ignacio JIMÉNEZ y Luis HERNÁNDEZ

  165 Inteligencia artificial para la orquestación del modelo eléctrico del futuro
 Wolfram ROZAS, Jaume MANERO, Rafael PASTOR y José CARPIO

 LIBROS

  181 Crítica de libros

  189 Selección bibliográfica

CONTENIDOS

1



2 423

Publicación impresa en papel estucado mate Ecológico. Proceso de fabricación libre de cloro y sin blanqueantes ópticos

CONTENIDOS

ECONOMÍA INDUSTRIAL no se solidariza necesariamente con las 
opiniones expuestas en los artículos que publica, cuya 

responsabilidad corresponde exclusivamente a sus autores.

MINISTERIO DE INDUSTRIA, COMERCIO Y TURISMO 

CONSEJO DE REDACCIÓN:
Raül Blanco Díaz, MINCOTUR

Eduardo Bueno Campos, Universidad a Distancia de Madrid

José Luis Calvo González, Universidad Nacional de Educación a Distancia

Juan Ignacio Díaz Bidart, MINCOTUR

Concepción Garcés Ayerbe, Universidad de Zaragoza

Nuria García González, MINCOTUR

Pablo Garde Lobo, MINCOTUR

José Antonio Gil Celedonio, Oficina Española de Patentes y Marcas

José Luis Hervás Oliver, Universidad Politécnica de Valencia

Antonio Hidalgo Nuchera, Universidad Politécnica de Madrid

Emilio Huerta Arribas, Universidad Pública de Navarra

Ester Martínez Ros, Universidad Carlos III de Madrid

Xiana Margarida Méndez Bértolo, MINCOTUR

Maria Ángeles Montoro Sánchez, Universidad Complutense de Madrid

Ana Moreno Romero, Universidad Politécnica de Madrid

Nieves Olivera Pérez-Frade, Escuela de Organización Industrial

Amadeo Petitbó Juan, Fundación Rafael del Pino

Pedro Rey Biel, ESADE

María Paz Salmador Sánchez, Universidad Autónoma de Madrid

Vicent Soler i Marco, Universidad de Valencia

Fernando Valdés Verelst, MINCOTUR

E i
ECONOMÍA
I N D U S T R I A L

Director
Javier Muñoz Carabias
Ministerio de Industria,  
Comercio y Turismo
Redactor Jefe
Antonio Moreno-Torres Gálvez 
Ministerio de Industria, 
Comercio y Turismo

Redactores
María Ángeles Guerediaga 
Ministerio de Industria,  
Comercio y Turismo

Administración 
Inmaculada García López 
Ministerio de Industria,  
Comercio y Turismo

DIRECCIÓN Y REDACCIÓN:
Castellana, 160, 9.ª planta
28071 Madrid
Teléfs. 91 349 46 73 - 48 29
Fax 91 349 47 13
E-mail: economiaindustrial@mincotur.es 
Ministerio de Industria, Comercio y 
Turismo.
www. economiaindustrial.es

EDICIÓN, DISTRIBUCIÓN, 
PUBLICIDAD Y SUSCRIPCIONES:
Centro de Publicaciones 
del Ministerio de Industria, 
Comercio y Turismo Panamá, 1
Teléf. 91 349 51 29
Correo: 
CentroPublicaciones@mincotur.es
28036 Madrid

PRECIO DEL EJEMPLAR:

España, 16,45 €
(Incluidos IVA y gastos de envío)

Unión Europea, 16,17 €
(Incluidos IVA y gastos de envío)

Resto mundo, 16,52 €
(Incluidos IVA y gastos de envío)

PORTADA:
MANATO, S.L

DISEÑO:
M. Luisa G. 

Guardia

IMPRIME:
PRINTCOLOR, S. L.

ISSN:
0422-2784

ISSN-L:
2444-4324

DEPÓSITO LEGAL:
M 1227-1964

NIPO:
112-19-030-6 
(Edición papel)

NIPO:
112-19-032-7 

(Edición en línea)

>Ei



>Ei 3423

 

RESUMEN/ABSTRACT
David Ríos Insua 

ECONOMÍA DEL DATO: LUCES Y SOMBRAS  

En este trabajo se exponen algunas luces y sombras de 
la Economía del Dato usando ejemplos provenientes 

de proyectos orientados a la economía pública. Se 
identifican además algunos principios importantes y 

direcciones relevantes para el futuro de esta disciplina.

Palabras clave: datos voluminosos, inteligencia 
artificial, economía pública, ayuda a la decisión, 

métodos bayesianos.

This paper presents several lights and shadows from 
Data Economy through examples from projects oriented 

towards Public Economics. Several relevant principles 
and relevant future research directions are identified.

Keywords: big data, artificial intelligence, public 
economics, decision support, bayesian methods.

José Antonio Lagares, Norberto Díaz-Díaz y Carlos D. 
Barranco González

APPRENDIZAJE PROFUNDO: UNA NUEVA VÍA PARA 
CONVERTIR EL DATO EN CONOCIMIENTO

La mayoría de las técnicas tradicionales dentro 
del campo de la Inteligencia Artificial tienen una 

capacidad limitada en lo que se refieren al volumen 
de datos que se puede procesar, o su rendimiento 
no mejora a pesar de poder contar con conjuntos 

de datos voluminosos. El Aprendizaje Profundo es 
una nueva técnica que, junto con las innovaciones 

en paralelización y la Computación en la Nube, 
solventa estas limitaciones. En el presente artículo se 

recogen las técnicas actuales más novedosas dentro 
del Aprendizaje Profundo poniendo de relieve la 

capacidad de esta aproximación como una alternativa 
para analizar, comprender y convertir datos en 

conocimiento. 

Palabras clave: datos voluminosos, aprendizaje 
profundo, redes neuronales, computación en la nube.

Most of the traditional techniques within the field of 
Artificial Intelligence have a limited capacity in terms 
of the volume of data that can be processed, or their 

performance does not improve despite being able 
to count on voluminous data sets. Deep Learning is 
a new technique that, together with innovations in 
parallelization and Cloud Computing, overcomes 
these limitations. In this article, the most innovative 

current techniques within Deep Learning are collected, 
highlighting the capacity of this approach as an 

alternative to analyze, understand and convert data 
into knowledge.

Keywords: big data, deep learning, neural networks, 
cloud computing.

José Ignacio Galán Zazo, Alberto Turrión Díez y José 
Manuel Galán Ordax   

EL FUTURO DE LA INVESTIGACIÓN EN EMPRENDIMIENTO 
ESTRATÉGICO: INDUCCIÓN Y DEDUCCIÓN A TRAVÉS DEL 
MACHINE LEARNING    

Sobre la base de la nueva era big data, este artículo 
tiene por objetivo proporcionar orientación sobre las 
metodologías principales de Machine Learning y su 
impacto tanto en el proceso de construcción del 
conocimiento como en la práctica en el campo del 
emprendimiento estratégico. Tratará de proponer varias 
formas en que estas nuevas metodologías afectarán 
la construcción del conocimiento, tales como: (a) 
cerrar el círculo inducción-deduccción; (b) generar 
nuevas ideas; (c) analizar modelos más complejos, 
holísticos y dinámicos, (d) promover su reproducibilidad y 
replicabilidad; y (e) integrar la práctica y la investigación. 
También se tratará de identificar la relevancia de las 
nuevas metodologías de Machine Learning para las 
empresas que buscan una ventaja competitiva sostenible. 
Se proporcionana evidencia de apoyo en varias 
investigaciones y casos prácticos de éxito.

Palabras clave: emprendimiento estratégico, 
metodologías científicas, proceso de creación de 
conocimiento, aprendizaje automático, competitividad.

Based on the new big data era, this article aims to 
provide guidance on the main Machine Learning 
methodologies and their impact on both the knowledge 
construction process and the practice in the field of 
strategic entrepreneurship. It will try to propose several 
ways in which these new methodologies will affect the 
construction of knowledge, such as: (a) closing the 
induction-deduction circle; (b) generate new ideas; (c) 
analyze more complex, holistic and dynamic models, 
(d) promote their reproducibility and replicability; and (e) 
integrate practice and research. It will also try to identify 
the relevance of new Machine Learning methodologies 
for companies seeking a sustainable competitive 
advantage. Supporting evidence is provided in various 
research and case studies of success.

Keywords: strategic entrepreneurship, scientific 
methodologies, knowledge creation process, machine 
learning, competitiveness.

Jesús María Blanco, Ángela Bernardini y Lander Galera-
Calero

LA IMPORTANCIA DEL DATO EN LA SIMULACIÓN 
FLUIDODINÁMICA DE PLATAFORMAS FLOTANTES PARA 
ENERGÍAS RENOVABLES MARINAS

Este artículo trata sobre la relevancia de la calidad de los 
datos, en su aplicación a la eólica marina flotante, una 
de las tecnologías offshore más prometedoras. La acción 
de las olas afecta en gran medida al rendimiento de la 
turbina, aumentando su coste de energía nivelado. Se
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propone un modelo para investigar su comportamiento, el 
cual tiene un coste computacional prohibitivo debido a la 
ingente cantidad de datos a tratar, por lo que se optó por 

una solución de computación en la nube.

Palabras clave: datos voluminosos, computación en la 
nube, coste computacional, eólica marina, inteligencia 

artificial, coste nivelado de la energía.

This paper deals the relevance of data quality, focusing on 
its application to floating offshore wind energy, one of the 

most promising offshore technologies. Wave action greatly 
affects the performance of the turbine, increasing its LCOE 

(Levelized Cost Of Energy). A model is proposed to investigate 
its behavior, which presents a prohibitive computational cost 

due to the huge amount of data to be processed, which is 
why a cloud computing solution was deviced. 

Keywords: big data, cloud computing, computational cost, 
offshore wind, artificial intelligence, levelized cost of energy.

Juan Manuel López Zafra, Ricardo A. Queralt Sánchez de 
las Matas y Sonia de Paz Cobo

HERRAMIENTAS DE ADMISIÓN Y RENDIMIENTO 
ACADÉMICO: EVIDENCIAS DE UN PRIMER CURSO EN UN 

GRADO EN ADMINISTRACIÓN DE EMPRESAS

Se presenta el empleo de un algoritmo supervisado para 
predecir la puntuación de los estudiantes admitidos en 

una escuela de negocios española de gestión privada. 
El objetivo principal es entender los efectos de las 

características definidas en el proceso de admisión para 
evaluar tanto la validez del proceso como la clasificación 

final del estudiante después de un año en la escuela, 
tratando de determinar cuál es la mejor combinación 
de las variables y pronosticar la calificación final de los 

estudiantes al terminar su primer año en la escuela; junto 
con la combinación, también se busca definir las reglas 

de decisión que permiten la mejor predicción.

Palabras clave: herramientas de admisión, competencia, 
educación privada, escuelas de negocios, árboles de 

regresión.

The use of a supervised algorithm to predict the score of 
students admitted to a privately managed Spanish business 
school is presented. The main objective is to understand the 

effects of the characteristics defined in the admission process 
in order to evaluate both the validity of the process and the 

final classification of the student after one year in school, trying 
to determine which is the best combination of the variables 

and to predict students’ final grade at the end of their first 
year in school; Along with the combination, it is also sought to 

define the decision rules that allow the best prediction.  

Keywords: admission tools, competition, private 
education, business schools, regression trees.

Alberto Tornero Suárez

ACTIVOS DIGITALES Y PRINCIPIOS JURÍDICOS ELEMENTALES: 
LA RELEVANCIA DE LO OBVIO

En este artículo se lleva a cabo una reflexión política, 
económica y legal que, manteniendo la estructura de 

protección sobre la privacidad, pone foco y articula una 
propuesta concreta sobre los datos como activo clave 
y esencial en la economía actual y futura, partiendo por 
la configuración de uno de sus elementos esenciales: la 
propiedad.

Palabras clave: datos, activos intangibles, privacidad, 
propiedad del dato, gobierno del dato.

In this article, a political, economic and legal 
reflection is carried out that, while maintaining the 
protection structure on privacy, focuses and articulates 
a concrete proposal on data as a key and essential 
asset in the current and future economy, starting with 
the configuration of one of its essential elements: 
ownership.

Keywords: data, intangible assets, privacy, data 
ownership, data governance.

Alfredo Cristóbal Cristóbal

EL PAPEL DEL INE COMO GESTOR DE DATOS EN LA 
ADMINISTRACIÓN PÚBLICA

Vivimos en una sociedad altamente datificada, 
en la que conviven datos de origen estadístico, 
datos contenidos en registros públicos y datos que 
alimentan masivamente bases de datos privadas.  La 
misión principal del Instituto Nacional de Estadística 
(INE) es la de proporcionar a la sociedad datos y 
estadísticas confiables y de la más alta calidad para 
que ciudadanos, gobiernos y empresas puedan tomar 
sus decisiones basadas en evidencias. Pero, además 
de este fin, los datos pueden servir a la comunidad 
investigadora para realizar análisis y estudios en 
beneficio de la sociedad. En este sentido, el INE 
debería asumir un nuevo rol como administrador de 
datos de la Administración. En el artículo se discuten 
las competencias de un administrador de datos así 
como las fortalezas del INE y los retos que debería 
afrontar para desarrollar esta competencia.     

Palabras claves: administración de datos, 
administrado, registros administrativos, revolución 
digital, datos voluminosos, ecosistema de datos, 
arquitectura del dato, compartir datos.

We live in a highly datified society, in which data 
of statistical origin coexist with data contained in 
public registers and data that massively feed private 
databases. The main mission of the National Statistics 
Institute (INE) is to provide society with reliable data 
and statistics of the highest quality so that citizens, 
governments and companies can make their decisions 
based on evidence. But, in addition to this purpose, 
data can be used by the research community to carry 
out analyzes and studies for the benefit of society. 
In this sense, the INE should assume a new role as 
data steward of the General Government. The paper 
discusses the competencies of a data steward as well 
as the strengths of INE and the challenges it should 
face to carry out this competency.
  
Keywords: data management, data steward, 
administrative registers, digital revolution, big data, 
data ecosystem, data architecture, data sharing.
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Mª Luz Gómez López

BIG DATA Y GESTIÓN DEL DATO EN LA ADMINISTRACIÓN 
TRIBUTARIA: PASADO, PRESENTE Y FUTURO 

Este artículo presenta la gestión del dato de origen fiscal 
obtenido de las distintas declaraciones que tienen que 
presentar los contribuyentes y obligados tributarios a la 

Agencia Estatal de la Administración Tributaria (AEAT). Los 
datos fiscales son el insumo que alimenta las herramientas 

de selección y control tributario, pero también son datos 
estadísticos que admiten diversas finalidades, dadas las 
excepcionales propiedades que poseen. La cobertura 
casi censal de las declaraciones, su calidad, extensión 

y las posibilidades de combinación entre ellas de ese 
enorme volumen de información y su diversidad, ha 

convertido al dato fiscal en la materia prima necesaria en 
la generación de muchas estadísticas públicas.  

Palabras clave: Agencia Estatal de la Administración 
Tributaria (AEAT), inteligencia artificial, dato fiscal, 

estadística, registro administrativo

This article presents the management of the data of 
fiscal origin obtained from the different declarations that 
taxpayers and taxpayers have to present to the State Tax 

Administration Agency (AEAT). Tax data is the input that 
feeds the tax selection and control tools, but it is also 

statistical data that supports various purposes, given the 
exceptional properties they possess. The almost census 

coverage of the declarations, their quality, extension and 
the possibilities of combining them with this enormous 

volume of information and its diversity, has turned fiscal 
data into the necessary raw material in the generation of 

many public statistics.  

Keywords: State Tax Administration Agency (AEAT), artificial 
intelligence, tax data, statistics, administrative record.

David Pérez y Juan Jiménez Morillas

ESPACIOS DE DATOS FEDERADOS

Este artículo analiza la posibilidad de crear espacios de 
datos, o repositorios de grandes dimensiones, federados 

o distribuidos entre diferentes entidades, organismos o 
empresas participantes, sin necesidad de comprometer 

la confidencialidad de los datos y sin transferir datos a 
terceros. Se analizan sistemas de operación distribuida 

para la aplicación de funciones estadísticas avanzadas 
y el uso de métodos de aprendizaje automático 

federado, estudiándose también el tratamiento de la 
confidencialidad estadística.

Palabras clave: espacio de datos federado, aprendizaje 
automático distribuido, criptografía homomórfica, 

tecnologías de mejora de la privacidad. 

The article analyzes the possibility of creating data 
spaces, or large repositories, federated or distributed 

among different entities, organizations or participating 
companies, without the need to compromise the 

confidentiality of the data and without transferring data to 
third parties. Distributed operation systems are analyzed for 

the application of advanced statistical functions and the 
use of federated machine learning methods, also studying 

the treatment of statistical confidentiality. 

Keywords: federated dataspace, distributed machine 
learning, homomorphic cryptography, privacy-enhancing 
technologies.

Tona Rubio

¿QUIÉN HA EXPLOTADO MIS DATOS? 

En el ámbito de la educación superior se viene observado 
una aceleración en su proceso de digitalización, con 
un aumento del uso de plataformas y acuerdos con 
empresas de tecnologías para la educación o “Edtech”. 
Esto ha planteado una serie de cuestiones que tratan de 
clarificarse en el presente artículo y que se refieren a la 
toma de decisiones basadas en datos, la propiedad de 
los datos, el ejercicio de los derechos sobre los datos, 
los beneficiarios de la agregación y el análisis de datos, 
el conocimiento sobre el uso de datos o la rentabilidad 
generada, entre otros aspectos. 

Palabras clave: datos, economía del dato, tecnologías 
educativas, universidades.

In the field of higher education, an acceleration in its 
digitization process has been observed, with an increase 
in the use of platforms and agreements with technology 
companies for education or “Edtech”. This has raised a 
series of questions that this article seeks to clarify and that 
refer to data-driven decision-making, data ownership, the 
exercise of data rights, the beneficiaries of the aggregation 
and the data analysis, knowledge about the use of data or 
the profitability generated, among other issues.   

Keywords: data, data economics, Edtech, universities. 

Juan Carlos Sánchez Rosado y Mikel Díez Parra

IMPACTO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA 
TRANSFORMACIÓN DE LA SANIDAD: BENEFICIOS Y RETOS

Los modelos de inteligencia artificial tienen múltiples 
aplicaciones en Salud, desde la optimización de 
procesos al apoyo al diagnóstico, la personalización de 
tratamientos o el acceso avanzado a literatura científica 
por poner algunos ejemplos. Organizaciones de todo 
tipo, desde proveedores sanitarios públicos y privados, 
hasta aseguradoras de salud, empresas tecnológicas, 
de dispositivos médicos y farmacéuticas, están 
lanzando ambiciosos programas para dotarse de estas 
capacidades. La disposición de un repositorio único que 
agrupe la evolución de los datos relevantes del paciente, 
y el cumplimento sistemático de los requerimientos 
regulatorios, son cuestiones clave para que este proceso 
sea exitoso.

Palabras clave: datos voluminosos, inteligencia 
artificial, medicina personalizada, hospital inteligente, 
cumplimiento normativo, confidencialidad, ética.

Artificial intelligence models have multiple applications in 
Health, from process optimization to diagnostic support, 
treatment personalization or advanced access to scientific 
literature, to give a few examples. Organizations of all 
kinds, from public and private health providers, to health 
insurers, technology, medical device and pharmaceutical 
companies, are launching ambitious
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 programs to equip themselves with these capabilities. The 
provision of a single repository that groups the evolution 

of relevant patient data, and systematic compliance with 
regulatory requirements, are key issues for this process to 

be successful.  

Keywords: big data, artificial intelligence, personalized 
medicine, smart hospital, regulatory compliance, 

confidentiality, ethics.

Fernando Arencibia

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA GESTIÓN E INTEGRACIÓN 
DE LAS PERSONAS EN LA ERA DE LA COMPETENCIA 

ABSOLUTA POR EL TALENTO

Desde que una empresa se empieza a relacionar con 
un potencial candidato hasta que concluye su relación 

laboral, se almacenan una gran cantidad de datos 
de las interacciones diarias con los sistemas internos, 
herramientas de comunicación, sistemas de trabajo 

remoto, etc. El uso de un sistema de Inteligencia Artificial 
que utilice esta información es una oportunidad fantástica 

de introducir una ventaja competitiva muy relevante que 
consiga mejorar todos los aspectos de la interacción 

de la empresa con las personas que la conforman, 
adaptándola a los nuevos desafíos que se presentan.

Palabras clave: inteligencia artificial, recursos humanos, 
trabajo remoto, gestión del talento, datos voluminosos, 

predicción del comportamiento.

From the moment a company begins to interact with a 
potential candidate until the end of their employment 
relationship, a large amount of data is stored on daily 

interactions with internal systems, communication 
tools, remote work systems, etc. The use of an Artificial 

Intelligence system that uses this information is a fantastic 
opportunity to introduce a very relevant competitive 

advantage that manages to improve all aspects of the 
company’s interaction with the people that make it up, 

adapting it to the new challenges that arise.  

Keywords: artificial intelligence, human resources, 
telework, talent management, big data, behaviour 

prediction.

Ignacio Jiménez y Luis Hernández

LA GESTIÓN DEL RIESGO CRÉDITO EN LA ERA DE LA 
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El articulo analiza el caso de uso de una herramienta que 
se inspira en la profesionalización de las entidades

financieras, y en las tecnologías que utilizan, para permitir 
que una Pyme también pueda profesionalizar su gestión 
del riesgo. Analiza cómo la herramienta captura las 
diferentes fuentes de información estructurada y no 
estructurada, las procesa, limpia y normaliza, cómo 
emplea sistemas de aprendizaje automático para 
extraer conocimiento de los datos y como las utiliza la 
información generada para alimentar sus algoritmos 
predictivos y para mostrar la información de una forma 
que usuarios poco avanzados puedan interpretarla.

Palabras clave: gestión del riesgo de crédito, datos 
voluminosos, datos como servicio, servicios en la nube, 
inteligencia artificial, aprendizaje automático. 

The article analyzes the use case of a tool that is 
inspired by the professionalization of financial entities, 
and the technologies they use, to allow an SME to also 
professionalize its risk management. It analyzes how 
the tool captures the different sources of structured 
and unstructured information, processes, cleans and 
normalizes them, how it uses machine learning systems 
to extract knowledge from the data and how it uses the 
information generated to feed its predictive algorithms 
and to show the information in a way that less advanced 
users can interpret it. 

Keywords: credit risk management, big data, data as 
a service (DaaS), cloud service, artificial intelligence, 
machine learning.

Wolfram Rozas, Jaume Manero, Rafael Pastor y José 
Carpio

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA ORQUESTACIÓN DEL 
MODELO ELÉCTRICO DEL FUTURO

La descarbonización del modelo energético que la 
lucha contra el cambio climático demanda, requiere 
de una orquestación colaborativa para la gestión de un 
mercado con un elevado número de actores y volumen 
de datos, lo que solo puede abordarse mediante el uso 
de tecnologías de Inteligencia Artificial.

Palabras clave: cambio climático, energías renovables, 
redes inteligentes, datos voluminosos, inteligencia artificial.

The decarbonization of the energy model that the fight 
against climate change demands requires a collaborative 
orchestration for the management of a market with a 
high number of actors and volume of data, which can 
only be addressed through the use of Artificial Intelligence 
technologies. 

Keywords: climate change, renewable energy, smart 
grids, big data, artificial intelligence.
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RESUMEN/ABSTRACT

Raúl Oltra-Badenes, Hermenegildo Gil-Gómez 
y Edwin Ordoñez Jiménez

RESULTADOS EMPRESARIALES, CULTURA TECNOLÓGICA Y
COLABORACIÓN EMPRESARIAL. APLICACIÓN AL SECTOR

DE TRANSPORTE DE LA PROVINCIA DE VALENCIA 

En este artículo se presenta el resultado de una
investigación realizada en el sector transporte de la

provincia de Valencia. En dicha investigación se considera
por un lado la cultura tecnológica y por otro la estrategia

push/pull en la adopción de tecnología y se obtienen
relaciones e influencias de estas variables respecto a los

resultados empresariales medidos en términos de beneficios
económicos y fidelización de clientes. La economía

colaborativa entre las empresas y sus proveedores
tecnológicos se presenta crítica en la adopción de

estrategia push/pull y condiciona la integración de la
tecnología en los procesos de las empresas.

Palabras clave: capital organizativo, estrategia
tecnológica push/pull, colaboración empresarial, cultura
tecnológica

This article describes the results of a research conducted
in the transport sector in the province of Valencia. In such
research is considered on one hand the technological
culture and secondly the push/pull strategy in technology
adoption. We analyze the relationships and influences of
these variables with business results in terms of economic
benefits and customer loyalty. Collaborative economy
between companies and their technology suppliers is a
critical factor in the adoption of push/pull strategy and this
subject influences the integration of technology in
business processes.

Keywords: organizational capital, push/pull technological
strategy, collaborative business, technological culture.
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La vida actual gira alrededor de los datos. Nuestra sociedad técnica, en plena aceleración de su trans-
formación digital, produce hoy en progresión geométrica cantidades de datos enormes, capturándolos 

además en tiempos cada vez menores. Al mismo tiempo, se está experimentando un notable desarrollo 
de las tecnologías exponenciales que amplifican nuestras facultades matemáticas, estadísticas, analí-
ticas, algorítmicas y computacionales, necesarias para una cada vez mejor utilización de los datos, en 
términos de gestión del conocimiento, maximización de la utilidad social o mejora constante y sostenida 
de la generación de valor. Esta explotación inteligente del dato, como palanca innovación y de expan-
sión de la frontera del conocimiento, es lo que precisamente constituye el elemento distintivo último de la 
“Economía del Dato”. Un nuevo paradigma que está produciendo una transformación histórica en todos 
los órdenes: económico, social y político.

Este monográfico de Economía Industrial sobre Economía del Dato, coordinado por el profesor de la 
Escuela de Organización Industrial (EOI) Wolfram Rozas, intenta valorar el impacto en la sociedad de 

estas tecnologías exponenciales, como la Inteligencia Artificial, el Aprendizaje Profundo o la Computación 
en la Nube, que giran en torno a los datos. Se organizando la exposición en tres bloques temáticos res-
pectivamente dedicados a las esferas académicas, pública y privada, que se ven precedidos por una 
presentación a cargo de Pablo Garde Lobo, Presidente del Consejo de Redacción de la revista, en la que 
expone su visión sobre la Economía del Dato en su condición de Subsecretario del Ministerio de Industria, 
Comercio y Turismo.

El primer bloque de artículos muestra algunos desarrollos recientes en el campo del análisis de datos y 
su impacto en la sociedad. Se inicia con una reflexión de David Ríos Insua en la que se exponen al-

gunas luces y sombras de la Inteligencia Artificial y se identifican, además, algunos principios importantes 
y direcciones relevantes para el futuro de esta disciplina. En un segundo trabajo, José Antonio Lagares,  
Norberto Díaz-Díaz y Carlos D. Barranco González recogen las técnicas actuales más novedosas dentro 
del Aprendizaje Profundo, poniendo de relieve su capacidad para analizar, comprender y convertir datos 
en conocimiento, activado con Computación en la Nube como solución para las limitaciones que pre-
senta los grandes conjuntos de datos. Por su parte, José Ignacio Galán Zazo, Alberto Turrión Díez y José 
Manuel Galán Ordax, orientan sobre las metodologías principales del Aprendizaje Automático y su impac-
to tanto en el proceso de construcción del conocimiento, como en la práctica en el campo del empren-
dimiento estratégico, además de proponer varias formas en que estas nuevas metodologías afectarán la 
construcción del conocimiento. En el trabajo siguiente, Jesús María Blanco, Angela Bernardini y Lander 
Galera-Calero tratan sobre la importancia de los datos y las claves para que éstos sean de calidad en su 
aplicación al desarrollo de la energía eólica marina flotante, proponiendo en su estudio un modelo ba-
sado en el empleo de plataformas en la nube que amortigüen el prohibitivo coste computacional. Cierra 
este primer bloque sobre oportunidades para el desarrollo humano Juan Manuel López Zafra, Ricardo A. 
Queralt Sánchez de las Matas y Sonia de Paz Cobo, presentando un algoritmo supervisado que predice 
la puntuación de los estudiantes admitidos en una escuela de negocios española de gestión privada, con 
el objetivo principal de mejorar la excelencia académica, empleando para ello datos del proceso de 
admisión.

 

INTRODUCCIÓN
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El segundo bloque temático del monográfico tiene como meta desarrollar el rol del Estado, concretamente el 
rol de la Administración, en cuanto a la definición e implantación de las reglas del juego social en el almace-

namiento y explotación de los datos, tratando aspectos sobre propiedad, regulación, seguridad y transparencia. 
Arranca el bloque Alberto Tornero Suárez describe el dato como activo, lo que lo convierte en el centro de la 
cadena de valor de la mayoría de las industrias, y lo que obliga a reflexionar sobre quién es el propietario del 
mismo. Alfredo Cristóbal Cristóbal relata el actual rol del Instituto Nacional de Estadística (INE) en el siglo XXI 
como el Administrador de Datos (Data Steward) de la Administración Pública: un gestor de un ecosistema de 
datos provenientes tanto de la iniciativa pública como de la iniciativa privada que puedan utilizarse en la toma 
de decisiones tanto en el ámbito de la administración pública como en el privado, con la misión última de 
proporcionar las estadísticas oficiales más rápidas, más detalladas y con mayor frecuencia dentro de un marco 
en el que los usuarios tengan acceso a la información y tengan garantizada la privacidad de su información. 
Del lado de la Administración Tributaria, Mª Luz Gómez López describe cómo la cobertura casi censal de las 
declaraciones, su calidad, extensión y las posibilidades actuales de combinación, han convertido al dato fiscal 
en una materia prima esencial para la producción de muchas estadísticas de carácter público. A continuación, 
David Pérez y Juan Jiménez Morillas tratan las nuevas iniciativas nacionales y europeas para la creación de 
grandes repositorios de información, conocidos como espacios de datos distribuidos, en un análisis que parte de 
las reticencias de confidencialidad que suscitan. Por último, cierra este bloque Tona Rubio analizando en detalle 
la aceleración del proceso de digitalización de la Educación Superior, que ha extendido el uso de plataformas 
y acuerdos con empresas de Tecnologías para la Educación (Edtech).

El tercer y último bloque temático desarrolla el enorme impacto de la implantación de las nuevas tecnologías 
exponenciales en la toma de decisiones estratégicas de las empresas, viéndose el efecto creado por la trans-

formación digital en sectores estratégicos como la Sanidad o la Energía, o procesos de negocio críticos como 
la Gestión del Talento o a la Gestión de Riesgos. Juan Carlos Sánchez Rosado y Mikel Díez Parra examinan el 
impacto de la Inteligencia Artificial en la transformación de la Salud, mostrando los beneficios y retos de su adop-
ción. Por su parte, Fernando Arencibia explora el empleo de la Inteligencia Artificial en la gestión e integración 
de las personas en la era de la competencia absoluta por el talento, como gran oportunidad de diferenciación 
empresarial. A continuación, Ignacio Jiménez y Luis Hernández desarrollan cómo mejorar proceso de gestión 
de riesgos, especialmente en PYMEs, mediante el empleo de una herramienta accesible basada en la explo-
tación del Big Data con Inteligencia Artificial que mida, y ayude a mitigar, la exposición al riesgo. Finalmente, 
cierra el bloque y el monográfico un trabajo de Wolfram Rozas, Jaume Manero, Rafael Pastor y José Carpio 
en el que elaboran una visión orquestada del modelo eléctrico del futuro basada en el empleo de soluciones 
basadas en Inteligencia Artificial.

ECONOMÍA INDUSTRIAL no se solidariza necesariamente con las opiniones expuestas en los 
artículos que publica, cuya responsabilidad corresponde exclusivamente a sus autores.
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Es para mí una gran satisfacción presentar el número 423 de la revista Economía Industrial, dedicado en 
esta ocasión a la Economía del Dato, realidad que no solo acompaña nuestra actividad diaria, sino que 

define uno de los ejes estratégicos de transformación de nuestro mundo.

De su importancia y complejidad, dan buena prueba las diversas perspectivas y ángulos desde los que se 
abordan y analizan las experiencias y casos que acompañan los artículos que forman parte de este rele-
vante monográfico. Los distintos trabajos aquí reunidos tratan su objeto desde tres principales ámbitos: el 
formativo y académico, el referido al papel Público en su despliegue y el vinculado a su potente realidad 
tecnológica, económica y social como tractor de la economía del conocimiento y la innovación en el 
mercado. 

Es sumamente conocido a nivel global que el aumento exponencial de la capacidad de almacena-
miento, transmisión y procesamiento de datos, junto con la reducción de su coste unitario, producto de 
la revolución digital y el cambio tecnológico, ha supuesto una nueva era que ya se califica como de 
“economía de datos” o “Economía del dato” que da título a esta obra. Propicia un proceso de aceleración 
y transformación de los insumos productivos y de consumo, alcanzando también al conjunto de las rela-
ciones económicas, sociales y a las formas de vida. Incide en el conjunto de las relaciones institucionales, 
no sólo en lo referente al marco jurídico y regulador vinculado a los procesos productivos y de seguridad, 
sino también repercute en el propio marco constitucional y de valores, así como en el contexto civilizatorio 
mundial como elemento geoestratégico.

Tiene un papel esencial también vinculado a la “economía del conocimiento” y dentro de él a un instru-
mento como el Big Data. Así, la reutilización de los datos ya disponibles adquiere en consecuencia, una 
prioridad singular y supone vertebrar y articular a todo un conjunto de actores, hoy dispersos, vinculados 
directa o indirectamente, a la economía del conocimiento y de los datos. También la programación de la 
innovación en la obtención y el uso de nuevas fuentes, además de las estadísticas, a través de técnicas, 
rutas y caminos aún no explorados. La inteligencia artificial, y su “alma” el algoritmo, requieren de estos 
instrumentos, tecnologías y técnicas y de otros tantos: la Computación en la Nube, Block Chain, el Internet 
de las cosas, …

España, dentro del marco de la Unión Europea, ha venido aprovechando esta dinámica transformadora, 
con repercusión en los muy diversos planos en los que incide, desde la protección de datos de las perso-
nas y el derecho a la intimidad, la necesidad de mantener la competencia de los mercados, la equidad 
fiscal precisa en el ciberespacio, los principios y derechos ciudadanos y tantos otros, todavía pendientes 
de una nueva regulación y gestión global adecuada.

 

PRESENTACIÓN

PABLO GARDE LOBO

Subsecretario de Industria, Comercio y Turismo
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Esta dinámica en expansión de la Economía del Dato se ha asumido en España, por parte de las insti-
tuciones públicas y privadas, como un eje estratégico esencial y efectivo, vinculado también, como 

decía, a la economía del conocimiento. Buena prueba de ello es su integración en el Plan de Recupera-
ción, Transformación y Resiliencia como parte de un eje transversal con vocación de incorporar a sectores 
como la educación, la sanidad, la investigación, el emprendimiento, la colaboración público-privada, la 
transversalidad territorial a través de órganos de cooperación (ya existentes en nuestro marco jurídico) y 
otras fórmulas de integración horizontal y vertical. 

Dentro de este Plan, y más allá de componentes específicos especializados en la transformación digital y 
economía del dato como el componente 16 dedicado a la Estrategia Nacional de Inteligencia Artificial 
o el componente 19 dedicado al Plan Nacional de Competencias Digitales, aquí me gustaría destacar 
también, en el ámbito de los sectores económicos competencia del Ministerio de Industria, Comercio y Tu-
rismo, la apuesta decidida por la incorporación de la digitalización y la economía del dato a las cadenas 
de valor de los sectores industriales más estratégicos y a los ecosistemas empresariales para promover el 
emprendimiento y el crecimiento de las PYMES (componentes 12 y 13). Mención especial debo hacer a la 
inteligencia turística, un nuevo marco donde todos estos instrumentos de la Economía del Dato se integran 
para dotar de nuevos elementos de gestión y de visión tanto a la Gobernanza pública, como a la gestión 
de los destinos, o como a los propios proveedores de los servicios turísticos (componente 13). 

En el presente número monográfico de la revista Economía Industrial dedicada a la economía del dato, 
se despliega todo un conjunto de experiencias pioneras a partir de una gestión selectiva de prácticas 

experimentales e innovadoras, dentro de la economía del dato, gracias a la acción  de distintos equipos 
de investigadores, estadísticos y expertos sectoriales, emprendedores públicos y privados, directivos y ges-
tores públicos y diversas instituciones representativas  del Ministerio de Industria, Comercio y Turismo.

Los tres primeros artículos del primer apartado, se corresponden a aspectos de naturaleza más transversal   
acordes con el contenido introductor a este número de la revista. El resto de excelentes artículos y expe-
riencias tienen un carácter más singular y específico. La obra en su conjunto resulta de un interés científico 
y de un rigor que hace muy aconsejable su completa lectura, dadas las referencias y los objetos tratados 
en las investigaciones y estudios integrados.

Por apuntar sólo algunos aspectos de gran interés. 

El primer artículo respecto a las Oportunidades para el desarrollo humano. Economía del dato: luces y 
sombras de David Ríos presenta, entre otros ejemplos, el enorme potencial de las tecnologías y metodolo-
gías relacionadas con el Big-Data y la Inteligencia Artificial para resolver problemas de carácter social en 
políticas de salud pública y en el tratamiento de enfermedades cardiovasculares como ejemplo. También 
su importancia en el apoyo a las decisiones estratégicas públicas, que facilitan la asignación de recursos 
estratégicos de las agencias estatales públicas como la Organización de Aviación Internacional (OACI). En 
relación con algunas de las sombras de la economía de datos se apunta los vinculados a las limitaciones 
que pueden derivarse del no cumplimiento de determinados aspectos de la Declaración Universal de los 
Derechos Humanos, el reciente marco ético de la UNESCO o del Reglamento General de Protección de 
Datos. Los perfilados de individuos y la protección de la privacidad también se encuentran muy presentes 
en las posibles sombras que se configuran en el artículo.

El segundo trabajo: Aprendizaje profundo: Una Nueva vía para convertir el dato en conocimiento de varios 
autores, académicos de la Universidad Pablo de Olavide, describe el empleo de estas técnicas como aque-
llos enfoques que emulan las perspectivas de aprendizaje lógico-conductual de los seres humanos (Machine 
Learning), a través de algoritmos y con las posibilidades que ofrece el almacenamiento de datos en la nube.

En El futuro de la investigación en emprendimiento estratégico, a cargo de varios académicos de distintas 
universidades, se subraya la vinculación con el emprendimiento público y privado de la nueva economía 
y su potencial, que no conoce límites.

Me parece adecuado recordar, antes de finalizar la presentación de esta obra, cómo el desarrollo de la 
Economía del Dato debe realizarse en sintonía con un marco de valores, nuestro marco de valores. Así, la 

Declaración Europea sobre Derechos y Principios Digitales para la Década Digital, en relación a las interacciones 
recomendables de los algoritmos con los sistemas de inteligencia artificial y Big Data, incluye, entre otros, los 
siguientes principios:

 – Velar por la trasparencia en el uso de los algoritmos y la inteligencia artificial, y que en su interacción con las 
personas, éstas estén empoderadas e informadas.
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 – Asegurar que los sistemas algorítmicos se basen en conjuntos de datos adecuados para evitar la discrimina-
ción ilegal y permitir la supervisión humana de los resultados que afectan a las personas.

 – Garantizar que las tecnologías, como los algoritmos y la inteligencia artificial, no se utilicen para predeter-
minar las decisiones en ámbitos como, por ejemplo, la salud, la educación, el empleo y la vida privada.

 – Propiciar salvaguardias que garanticen que la inteligencia artificial y los sistemas digitales sean seguros y se 
utilizan con pleno respeto de los derechos fundamentales de las personas.

Valores todos culturalmente europeos. Es por ello también que la transición actual de la economía de datos 
hacia una sociedad automatizada (4ª Revolución Industrial), no supone tan sólo la existencia de soluciones 
meramente tecnológicas, también precisa de liderazgos capaces de llevar a cabo esa transición, de políticas 
públicas, de reputaciones empresariales, de habilidades analíticas, y perfiles auditores y de evaluación, que 
sepan incidir en el aumento de la productividad del trabajo de las personas y en un mayor bienestar social.

Identificar la solución para los problemas con solo información y bases de datos fuera de contexto, tan sólo 
por la existencia de novedades tecnológicas, descartando que entre las mismas existen alternativas posibles, 
no resulta un modelo sostenible ni eficiente. Tampoco desvincular los sesgos y las referencias éticas, la gestión 
de riesgos en la economía de los datos, los códigos base, la programación y el entrenamiento algorítmico, así 
como el objeto último y finalidad en el uso de la inteligencia artificial.    

Los poderes públicos, además de apoyar la investigación y el desarrollo empresarial en el campo de la auto-
matización, deben velar por la autonomía digital, especialmente para la población más vulnerable, no sólo 
por una cuestión de equidad o de justicia material, sino para que el conjunto de la sociedad pueda participar 
en este cambio. Así también se conseguirá reducir una suerte de “hostilidad tecnológica” en algunos sectores 
vulnerables, a la que en ocasiones estamos asistiendo. 

Lo repito de otro modo. El paradigma no es inherente a la tecnología y a los cambios, sino al uso que se le da y 
al enfoque elegido. En el caso de Europa, a medida que los sistemas automatizados de adopción de decisiones 
pasan a ocupar un lugar central en la gestión de derechos y servicios y la regulación se empieza a desplegar, 
las administraciones nacionales reconocemos cada vez más el papel de la inteligencia artificial y la economía 
del conocimiento en la vida pública y de los seres humanos, tanto en lo que respecta a las oportunidades como 
a los desafíos.

Confío en que disfruten de esta obra.

ECONOMÍA DEL DATO  
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ECONOMÍA DEL DATO: 
LUCES Y SOMBRAS

Un rasgo global de esta última década está siendo el rápido crecimiento en las capacida-
des de muchas organizaciones para explotar los avances en tecnologías de la información, 
la modelización estadística y la investigación operativa, para capturar y procesar datos 
sociales, de mercado y de operaciones y apoyar su toma de decisiones. Cada vez más, 
la información obtenida de datos constituya un ingrediente esencial que posibilita procesos 

más automatizados y servicios y productos más per-
sonalizados, dando lugar a la Economía del Dato 
(Brynjolfsson y Kahin, 2002).

Como resultado, la analítica de negocios se ha 
convertido en un campo floreciente para la con-
sultoría empresarial. Sin embargo, aunque muchas 
decisiones de algunos gobiernos a menudo vienen 
apoyadas con métodos tradicionales del análisis de 
políticas públicas, como el análisis de coste-benefi-
cio, pocos departamentos y agencias gubernamen-
tales están aprovechando de forma sistemática las 
grandes masas de datos disponibles y los métodos 
avanzados de la estadística y del aprendizaje au-
tomático para obtener evidencias que informen sus 
decisiones. En la industria, el énfasis se ha puesto en 
resolver problemas relacionados con el análisis de 
datos masivos y complejos, en entornos que suelen 
denominarse de Big Data (Rios Insua y Gómez-Ullate, 
2019). Nos enfrentamos pues a una nueva era en 
la que hay una enorme cantidad de datos digitali-
zados sobre numerosos temas de interés potencial 

para una empresa o un gobierno. Sin embargo, con 
bastante frecuencia, dicha información es altamen-
te desestructurada y difícil de gestionar y, no inusual-
mente, poco relevante, por aportar poco valor.

El análisis de estos datos no estructurados, o no 
muestreados, es un reto mayor que ha dado lugar a 
nuevos paradigmas como la Ciencia y la Ingeniería 
de Datos. Los datos no estructurados se caracteri-
zan por que su formato es muy variable y no pueden 
almacenarse en bases de datos relacionales tradi-
cionales sin un esfuerzo significativo que conlleve 
transformaciones complejas. Se emplean así bases 
de datos NoSQL, más escalables. Su gestión requie-
re marcos computacionales que permitan realizar 
cálculos basados en el procesamiento distribuido 
sobre conjuntos más pequeños. Finalmente, se ne-
cesitan también infraestructuras de almacenamien-
to que posibiliten el resumen y análisis de los datos. 
Además de los avances tecnológicos, también hay 
nuevas clases de métodos de análisis que permiten 
la extracción de información: aparte de técnicas 

DAVID RÍOS INSUA

ICMAT-CSIC

OPORTUNIDADES PARA EL DESARROLLO HUMANO

Este trabajo tiene su base en la tesis doctoral de la 
autora Ebru Susur y recoge parte de los resultados 
obtenidos de los artículos publicados por los auto-
res, que contó con la financiación del programa 
EMJD «European Doctorate in Industrial Manage-
ment (EDIM)» financiado por la Comisión Europea, 
Erasmus Mundus Action 1.
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tradicionales como modelos de regresión o clasifi-
cadores de k-vecinos más cercanos, se dispone de 
métodos más recientes como los árboles de clasifi-
cación y de regresión, las máquinas de soporte vec-
torial o, muy especialmente, las redes neuronales 
profundas en sus distintas versiones.

En cualquier caso, los datos parecen ahora más ac-
cesibles a los gestores, que tienen una gran oportuni-
dad para tomar mejor sus decisiones para aumentar 
sus ingresos, reducir sus costes, mejorar el diseño de 
sus productos, detectar y prevenir el fraude, o la me-
jora de la conversión de clientes. Esto ha conducido 
a un nuevo concepto de organización que toma 
decisiones basadas en la evidencia, con ejemplos 
claros como Alphabet, Meta, Walmart, Alibaba o al-
gunas de las líneas aéreas más avanzadas.

Nuestro objetivo aquí es ilustrar a través de ejemplos 
el enorme potencial (luces) de estas metodologías 
y tecnologías para resolver problemas de carácter 
social, además de mostrar algunas cuestiones pre-
ocupantes (sombras) que deben afrontarse para su 
adecuada utilización, concluyendo con algunas re-
comendaciones de futuro relevantes en la Econo-
mía del Dato.

ALGUNAS LUCES EN LA ECONOMÍA DEL DATO

Comenzamos presentando algunos ejemplos que 
muestran el enorme potencial de las tecnologías y 
metodologías relacionadas con el Big Data y la Inte-
ligencia Artificial a la hora de resolver problemas de 
tipo social. Todos ellos se refieren a proyectos recien-
tes en los que hemos estado involucrados con un 
impacto positivo en la sociedad.

Colaboraciones B2G en datos para el beneficio social

Esta primera luz de la Economía del Dato, muestra 
cómo los tenedores privados de datos pueden con-
tribuir al mejor desarrollo de la sociedad, facilitando 
el intercambio de datos B2G. (1) En concreto, se des-
cribe un proyecto que aprovecha métodos de la In-
teligencia Artificial para construir a partir de una gran 
base de datos un sistema de que facilita la toma de 
decisiones en políticas de salud pública.

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son la 
causa principal de mortalidad en Europa (45% de 
todas las muertes), con costes anuales asociados 
estimados en 210 billones de euros (Wilkins et al., 
2017). Describimos aquí brevemente cómo el trata-
miento de grandes bases de datos con métodos de 
la IA permite realizar contribuciones relevantes que 
mejoran el entendimiento y, muy especialmente, 
el tratamiento de la enfermedad cardiovascular. El 
modelo descrito y su implementación está disponi-
ble en Rios Insua et al. (2021b).

Los datos provienen de los reconocimientos médicos 
anuales de trabajadores afiliados con una compa-
ñía privada de seguros, convenientemente anonimi-

zados y securizados. Se complementan con infor-
mación del censo, basada en el código postal de 
vivienda de los individuos, a partir del cual obtene-
mos de bases de datos públicas, el status socio-eco-
nómico y el nivel educativo medio correspondiente. 
Finalmente, un intensísimo trabajo de depuración de 
outliers, duplicados, datos mal registrados, valores 
faltantes y transformación de variables, proporcionó 
un conjunto de datos estructurado y completo sobre 
el que emplear modelos estadísticos y de aprendi-
zaje automático. Creamos así, a partir de un conjun-
to crudo de datos (con casi cinco millones de casos 
y 40 variables) mal formado e incompleto, una base 
bien estructurada y limpia. De hecho, se convierte 
en una base de datos probabilística en forma de 
red bayesiana (Castillo et al., 2012), cuya estructura 
y tablas de probabilidad en nodos se aprenden a 
partir de los datos. Esta aproximación posibilita pre-
dicciones para cada grupo de factores a partir de 
las capacidades de la red para realizar inferencia 
probabilística.

Este proyecto, en particular, pone el énfasis en la 
evaluación predictiva de los distintos factores de 
riesgo CV, y en especial en la actividad física, inte-
grando factores como depresión, duración del sue-
ño y status socioeconómico. Específicamente, las 
variables que finalmente se incluyeron en el mode-
lo fueron: Factores de riesgo cardiovascular (FRCV) 
no modificables (Sexo, Edad, Nivel educativo, Nivel 
socioeconómico); FRCVs modificables (Indice de 
masa corporal, Actividad física, Duración del sueño, 
Historial fumador, Ansiedad, Depresión); y Condicio-
nes médicas (Hipertensión, Hipercolesterolemia, Dia-
betes). Para construir la red, empleamos un proceso 
en dos pasos. En el primero, se usó un algoritmo de 
búsqueda bayesiana para aprender una estructura 
inicial a partir de los datos. En el segundo, se imple-
mentó un proceso iterativo en el que se mostraba a 
expertos diversas estructuras pidiéndoseles eliminar 
o añadir arcos relevantes razonando a partir de un 
mecanismo de inferencia referido a nodos progeni-
tores y nodos hijos. Una vez con la estructura se asig-
naron las tablas de probabilidad de los nodos con 
modelos multinomial-Dirichlet, partiendo de distribu-
ciones a priori uniformes (French y Rios Insua, 2000).

Basados en esta red, se pueden implementar nu-
merosos usos en terapia y políticas de salud pública, 
aprovechando su capacidad para incorporar infor-
mación, mediciones y observaciones y propagarlas 
a través de la red y modificar las distribuciones en 
los otros nodos empleando, tal vez varias veces, la 
fórmula de Bayes (Nielsen y Jensen, 2008). Así, se 
pueden determinar las probabilidades de las en-
fermedades dadas ciertas condiciones; se pueden 
también hacer hipótesis sobre evidencias relaciona-
das con varias cuestiones referidas a salud. Además, 
una vez determinado un caso de interés (grupo o 
individuo) y evaluada la probabilidad correspondien-
te, podemos encontrar los hechos influyentes sobre 
tal afirmación. Esto es especialmente relevante para 
los FRCV modificables para los que podemos explo-
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rar la mejor modificación y sugerirla al grupo o indi-
viduo de interés.

Recuérdese, sin embargo, que para decidir la mejor 
recomendación necesitaríamos tener en cuenta los 
posibles impactos de las condiciones médicas y los 
tratamientos a través de funciones de utilidad y utili-
dades esperadas, como ilustraremos en los restantes 
ejemplos.

Apoyo a la toma de decisiones estratégicas públicas

La luz aquí presentada se refiere a aprovechar la evi-
dencia aportada por datos e incorporarla a un siste-
ma de ayuda la decisión que facilita la asignación 
de recursos estratégicos en una agencia estatal, 
con enormes ahorros de costes operativos. El mo-
delo descrito y su implementación se describe en 
detalle en Elvira et al. (2020).

La Organización de Aviación Civil Internacional 
(OACI) persigue que la aviación sea el modo de 
transporte más seguro por ser un factor clave en el 
desarrollo sostenible de las naciones. Globalmente, 
la aviación aérea opera a un nivel de seguridad muy 
alto. Por ejemplo, en Europa, la tasa media de ac-
cidentes fatales fue de 1.3 por cada 10 millones de 
vuelos. Sin embargo, las agencias estatales tratan 
de mejorar permanentemente este complejo siste-
ma. Para ello, los países deben desarrollar un Plan Es-
tatal de Seguridad Aérea (SSP) para la aviación civil, 
que debe incluir los objetivos nacionales de seguri-
dad y afecta a todas las partes interesadas (autori-
dades, proveedores de servicio, aeropuertos,...). Los 
planes deben identificar las fuentes principales de 
inseguridad y el conjunto de acciones para mitigar y 
controlar los riesgos asociados a las mismas.

Hasta hace relativamente poco tiempo, la gestión 
de riesgos en seguridad aérea se ha basado en el 
uso matrices de riesgos, a pesar de tener varios fa-
llos bien conocidos Cox (2008). Para superarlos, la 
Agencia Estatal de Seguridad Aérea (AESA) desarrolló 
una metodología más rigurosa que facilita la asigna-
ción óptima de recursos, haciendo que los sucesos 
que comprometen la seguridad aérea sean menos 
frecuentes y, en caso de que se materialicen, sean 
menos dañinas. En su contexto, AESA gestiona 86 ti-
pos de sucesos de seguridad (desde salidas de pista 
hasta fallos de motor, pasando por colisiones en tie-
rra) con cinco niveles de severidad. Un análisis previo, 
que incluyó una revisión de la literatura y una tormen-
ta de ideas con altos ejecutivos de AESA, condujo a 
la identificación de ocho consecuencias relevantes 
para la seguridad operacional de la aviación en 
nuestro país: (1) muertes asociadas al funcionamien-
to del sistema de aviación; (2) lesiones menores y (3) 
lesiones graves; (4) retrasos y (5) cancelaciones aso-
ciadas a los incidentes; (6) operaciones de manteni-
miento y (7) reparaciones; y, finalmente, (8) pérdida 
de imagen-país. De nuevo, además de las excelen-
tes bases de datos disponibles en la organización, 
se requirieron cruces con bases de datos externas 

a través de técnicas de web scraping, así como un 
intenso trabajo de armonización de datos.

El objetivo final de la metodología era encontrar la 
asignación de recursos que optimizase la seguridad 
operacional de la aviación nacional, reduciendo así, 
en la medida de lo posible, las ocurrencias de los 
distintos tipos de severidad, su gravedad y las con-
secuencias resultantes. Esto conlleva predecir el im-
pacto de la cartera de recursos de seguridad (prin-
cipalmente, tiempo de inspección) a implementar 
sobre la tasa y la gravedad de los distintos tipos de 
ocurrencia, así como de sus impactos y, después, 
encontrar la cartera óptima de seguridad, aquella 
que maximiza la utilidad esperada. Tales actividades 
conllevaron la construcción de casi dos mil modelos 
de predicción (no triviales) por lo cual fue necesaria 
desarrollar un proceso de automatización de deter-
minación y ajuste de modelos, así como desarrollar 
modelos novedosos de predicción.

Para facilitar la implementación de la metodolo-
gía introducida, se diseñó el sistema RIMAS. Su valor 
potencial se verificó comparando los resultados de 
seguridad reales basados en sus recomendaciones 
con los que habrían resultado del mantenimiento 
de las políticas tradicionales de seguridad. El uso de 
RIMAS proporcionó un rendimiento significativamen-
te mejor en términos de los principales objetivos de 
gestión, conduciendo a mejoras importantes en la 
seguridad de la aviación y menores costes de re-
paraciones, mantenimiento, retrasos y gastos reduci-
dos de aeronaves, estimados en un ahorro anual de 
unos 800 millones de euros en costes de seguridad 
equivalentes.

Etica regulatoria

La luz que aquí reflejamos se refiere a cómo incorpo-
rar aspectos éticos a las regulaciones introducidas 
en un sector innovador del máximo impacto social, 
como es el de los vehículos autónomos (ADS).

Estos van a revolucionar el transporte por carretera 
(Burns y Shulgan, 2019): facilitado por los avances 
recientes en IA y en hardware, el transporte masivo 
mediante vehículos autónomos ha dejado de ser 
una realidad distante en el tiempo. Sin embargo, la 
transición a un sistema de circulación totalmente au-
tomatizado será un proceso incremental, desde los 
vehículos conducidos por personas (MVs) a los ADS, 
como se refleja en la taxonomía de seis niveles de la 
Society of Automobile Engineers (2018). Numerosas 
limitaciones relacionadas con su seguridad y robus-
tez operativa probablemente restringirán en la próxi-
ma década los ADS a los niveles 3 y 4, que requieren 
la intervención humana cuando operan fuera de su 
dominio operativo (ODD) a través de una operación 
denominada petición de intervención (RtI).

Los ADS modernos se basan en una serie de compo-
nentes que emplean hardware potente y una varie-
dad de sensores para generar salidas de dirección 
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y aceleración. La información del entorno se reco-
pila, entre otros, a través de cámaras de luz visible, 
sensores de detección y rango de luz (LiDAR), o sen-
sores propioceptivos. Una vez recogidos estos datos 
se utilizan en sistemas que perciben tanto el entorno 
externo como el interno del ADS. Las entradas de los 
sensores se utilizan en una secuencia de algoritmos 
de aprendizaje profundo procesados en platafor-
mas informáticas potentes y compactas diseñadas 
específicamente para tareas de aprendizaje auto-
mático. Los algoritmos se agrupan en tres capas (de 
percepción, de predicción y de decisión) frecuente-
mente integradas en una arquitectura de extremo a 
extremo. Los de la primera capa reciben entradas 
de los sensores sin procesar; estiman la posición del 
ADS, así como determinan la geometría y la semán-
tica del vehículo. Para ello, el ADS emplea algoritmos 
como redes neuronales convolutivas para clasifica-
ción (Wu et al., 2017). Sus salidas se emplean como 
entradas a la capa de predicción que predice cam-
bios en el entorno percibido; empleándose esque-
mas de modelización que incorporan información 
incompleta, como procesos de decisión de Markov 
parcialmente observables (McAllister et al., 2017). 
Los resultados de la capa de predicción entran en la 
de decisión que se encarga de la planificación de 
rutas y movimientos, tanto de la ruta macroscópica 
en la red de carreteras, como de su movimiento gra-
nular en el flujo de tráfico, p.ej. véase Claussmann et 
al. (2019). Este esquema general de funcionamiento 
ha tenido cierto éxito, pero quedan importantes de-
safíos científicos y tecnológicos por resolver antes de 
que pueda acaecer la adopción masiva de los ADS 
en las carreteras.

Para facilitar su integración social, se están implan-
tando diversas iniciativas para aumentar nuestra 
confianza en los ADSs y facilitar su adopción. El es-
quema que implementamos en este problema (Rios 
Insua et al., 2021a) hace predicciones del entorno y 
del estado del conductor y calcula la trayectoria en 
los siguientes instantes; determina entonces si se al-
canzaría mayor utilidad esperada con el conductor 
o en el modo autónomo y, en función de ello, toma 
las decisiones correspondientes. Si se invoca una 
RtI, se acompaña de una evaluación del compor-
tamiento del conductor (DIPA) lo que ayuda a ges-
tionar futuras RtIs (o hacer paradas de emergencia). 
Este proceso entraña grandes desafíos, algunos de 
ellos de carácter ético. Así, los modelos y simulacio-
nes ya desarrolladas en el marco de la gestión de 
RtIs (Rios Insua et al., 2021a) han permitido identifi-
car lo que denominamos dilema fundamental de 
los ADS de nivel 3 y 4. Este es un ejemplo paradig-
mático del tipo de problemas éticos en ADS, de los 
que son especialmente conocidos los denominados 
problemas de tranvía (Jarvis Thomson, 1985). De for-
ma interesante, el análisis de riesgos permite arrojar 
luz sobre cómo un ADS puede actuar ante un con-
flicto ético (Caballero et al., 2022), donde se desa-
rrolla un marco basado en la teoría de la decisión, 
que puede emplearse para gestionar y evaluar la 
toma de decisiones en ADS. Tiene en cuenta objeti-

vos múltiples: rendimiento del vehículo, duración del 
viaje, seguridad (la de los pasajeros, las personas en 
la escena de conducción, el propio vehículo y la 
infraestructura),... Una vez definidos los objetivos, un 
productor podría decidir ponderarlos de distinta ma-
nera, dando más importancia a aquellos que sean 
de su interés. Estos pesos se utilizarían para combi-
nar los distintos objetivos en una única función de 
utilidad que regiría las operaciones del ADS. El inte-
rés de este modelo reside en el hecho de que, en 
caso de accidentes, es posible simular escenarios 
de conducción múltiples empleando la función de 
utilidad elegida por el fabricante para guiar las deci-
siones del ADS. Estas simulaciones permitirían evaluar 
si el vehículo satisface la regulación vigente, y en 
caso de no hacerlo, determinar responsabilidades. 
En definitiva, este modelo conforma un marco que 
permite evaluar de forma objetiva si las elecciones 
éticas por parte de fabricantes o usuarios satisfacen 
las líneas establecidas en una regulación.

Aspectos afectivos en la toma de decisiones

La última luz que esbozamos se refiere a incorpo-
rar elementos afectivos en la toma de decisiones 
para favorecer la conexión con los usuarios. En este 
caso, el dominio de aplicación sería el de mejora y 
modernización de la educación.

Continuando con el diseño de agentes que tomen 
decisiones de forma autónoma, además, ahora 
deben reflejar o simular emociones, de manera 
que éstas tengan cierta influencia en su toma de 
decisiones. Nuestro objetivo funcional último no es 
meramente descriptivo, sino mejorar la interacción 
del agente con los usuarios que puedan aparecer 
en su escena. Nuestro objetivo aplicado es diseñar 
robots sociales emocionales que puedan adoptar 
el rol de mentor para un niño o grupo de niños o 
puedan acompañar, por ejemplo, a personas ma-
yores o pacientes en un hospital.

A los modelos antes descritos, debemos acoplarles 
conceptos en relación con emociones dentro de lo 
que se ha denominado toma de decisiones afecti-
vas (Loewenstein y Lerner, 2003). Tradicionalmente, 
las emociones se han considerado como alejadas 
de la racionalidad. Sin embargo, se han venido 
produciendo descubrimientos e innovaciones que 
están modificando la anterior visión tradicional. Por 
ejemplo, dentro de las neurociencias, se promue-
ve el concepto de inteligencias múltiples (Gardner, 
2011) que incluye la inteligencia emocional. Las 
ideas anteriores se expresan en sistemas compu-
tacionales que dan lugar al campo de la compu-
tación afectiva, véase, p.ej., el trabajo pionero de 
Picard (1997).

Podemos considerar que, en definitiva, el objetivo 
final de esta búsqueda es diseñar un agente que 
sea capaz, dentro de un entorno en el que pue-
de haber otros agentes, de percibir tal entorno y 
las acciones de tales agentes; en función de estas 
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percepciones, mostrar algún tipo de emociones 
y, finalmente, que éstas se reflejen en la toma de 
decisiones del agente. Resolver esta tarea requiere 
que seamos capaces de resolver científica y tec-
nológicamente una serie de actividades básicas 
(percepción, inferencia, predicción, afecto, deci-
sión).

La parte más novedosa sería el modelo de prefe-
rencias con emociones. Comenzamos identifican-
do los objetivos vitales de nuestro agente. Para ello, 
nos inspiramos en la pirámide motivacional de Mas-
low (1943) y construimos objetivos relacionados. Sin 
pérdida de generalidad, asumimos una función de 
utilidad aditiva. Los pesos pueden estar ordenados 
de forma creciente en función de la posición en 
la jerarquía, para promover que se dediquen más 
recursos computacionales a los objetivos más bá-
sicos. Además, la forma de las funciones compo-
nentes de utilidad permite modelizar que, una vez 
suficientemente satisfechos los niveles en los obje-
tivos más básicos, se pase a perseguir objetivos de 
nivel superior.

Nos falta enfrentarnos a un concepto elusivo, el de 
emoción, sobre el que se han dado numerosas 
definiciones e interpretaciones, véase Russell y Ba-
rrett (1999). Nosotros adoptamos una aproximación 
pragmática, desde el punto de vista computacio-
nal, basada en la presencia de emociones bási-
cas, cuya composición da lugar a emociones más 
complejas. Quedaría entonces definir las emocio-
nes a adoptar, cómo se componen y cómo afec-
tan a la toma de decisiones, que pueden verse 
en detalle en Liu y Rios Insua (2020). Incluyen ele-
mentos de personalidad según el modelo HEXACO 
(Ashton et al., 2014); emociones en cuatro grupos 
(esperadas, inmediatas, referenciales y complejas) 
y humor y modelos para su definición y actualiza-
ción.

El esquema anterior se ha implementado en Aiko, 
una plataforma robótica flexible de Aisoy (https://ais-
oy.com/), basada en un procesador Raspberry Pi 4, y 
se ha aplicado con éxito en educación, educación 
con necesidades especiales, acompañamiento de 
personas mayores y acompañamiento de personas 
enfermas.

ALGUNAS SOMBRAS EN LA ECONOMÍA DEL DATO

En la sección anterior hemos mostrado, a través de 
proyectos reales, usos típicos de la Economía del 
Dato que sugieren su enorme potencial para resol-
ver algunos problemas globales del máximo interés 
social. Pero, además de estos éxitos, debemos ser 
también conscientes de los riesgos asociados a ta-
les tecnologías y metodologías, algunos de los cua-
les describimos a continuación. Proceden también 
de proyectos recientes. Para justificarlos podríamos 
apelar a la Declaración Universal de los Derechos 
Humanos (2), legislación reciente como el Regla-
mento General de Protección de Datos (RGPD) (3)  o 
el reciente marco ético de la UNESCO sobre valores 
y principios comunes sobre inteligencia artificial.

Perfilado de individuos

Algunas actividades típicas de la Economía del Dato 
se refieren al cruce de bases de datos privadas y 
públicas para crear valor para la sociedad, como ya 
hemos visto. Sin embargo también conlleva riesgos 
como es la posibilidad de obtener perfiles dema-
siado detallados de individuos como mostramos a 
continuación.

Los datos de geolocalización son de gran interés en 
diversos contextos. Se obtienen, por ejemplo, a tra-
vés de móviles y distintas apps en ellos instalados. 
Como ejemplo, la Figura 1 izda muestra la traza 

FIGURA 1
IZDA: TRAZA DE UN USUARIO DE UNA APP DE PAGO. DCHA: AGRUPACIÓN DE USUARIOS SEGÚN DOMICILIO Y 

LUGAR DE TRABAJO

9	

	

Figura	1:	Izda:	Traza	de	un	usuario	de	una	app	de	pago.	Dcha:	Agrupación	de	usuarios	
según	domicilio	y	lugar	de	trabajo.	

debemos	 cruzar	 tales	 datos	 con	 información	 de	 otro	 origen	 para	 dar	 contenido	
semántico	 a	 los	 lugares	 que	 visita	 el	 individuo.	 Una	 posibilidad	 es	 cruzar	 las	
coordenadas	 obtenidas	 con	 bases	 de	 datos	 geolocalizadas,	 por	 ejemplo,	 asociadas	 a	
OpenStreetMap	que	incluyen,	además,	la	tipología	del	lugar	correspondiente	(centro	de	
estudios,	 restaurante,	 sinagoga,...)	 Con	 esa	 información	podemos	 encontrar	un	perfil	
detallado	 de	 los	 hábitos	 espacio-temporales	 individuales,	 incluyendo	 su	 perfil	 como	
viajante,	 su	 religión,	 su	 edad,	 sus	 patrones	 de	 consumo	 de	 servicios,	 su	 nivel	 socio-
económico,...4	A	partir	de	ahí,	podemos	segmentar	los	individuos	con	fines	comerciales	
y	predecir	su	tránsito	temporal	para	enviarles	publicidad	en	el	momento	adecuado.	
En	la	descripción	anterior	se	habrá	apreciado	las	posibles	violaciones	a	la	privacidad:	

es	relativamente	sencillo	controlar	dónde	nos	ubicamos	y	predecir	donde	nos	vamos	a	
ubicar,	 así	 como	predecir	 lo	que	haremos	en	 tales	ubicaciones.	Estas	 capacidades	 se	
potencian	si,	además,	se	cruza	la	información	anterior	con	el	análisis	de	textos	emitidos	
por	el	usuario	como	tuvimos	que	realizar	en	un	proyecto	de	marketing	en	redes	sociales.	
A	partir	de	ellos,	podemos	inferir	los	rasgos	de	personalidad,	así	como	su	propensión	a	
compra	de	ciertos	productos.	Esto	nos	permitiría	modular	los	mensajes	a	enviar	a	los	
individuos	para	persuadirles	mejor	de	 ciertas	 opciones.	 Combinando	 ambos	perfiles	
tenemos	pues	información	de	dónde	y	cuándo	se	va	a	ubicar	una	persona,	qúe	cosas	le	
interesan	 y	 cómo	 debemos	 comunicarle	 esas	 cosas	 para	 incrementar	 su	 interés.	
Obviamente	esta	modelización	es	 casi	un	Nirvana	para	el	marketing	 comercial.	Pero	
también	lo	es	en	el	ámbito	político	y	abre	la	puerta	a	escándalos	como	el	de	Facebook	y	
Cambridge	 Analytica	 en	 relación	 al	 Brexit.	 El	 RGPD	 pone,	 sin	 embargo,	 fuertes	
restricciones	sobre	la	posibilidad	de	perfilado	de	individuos.	

	
4	Curiosamente,	no	es	fácil	sin	embargo	inferir	el	género	del	individuo	con	este	tipo	de	datos.	

Fuente: Elaboración propia
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durante un día de un usuario de una app de pago 
que empleamos en un proyecto de geomarketing. 
Basado en esos datos (a lo largo de varios días) es 
relativamente sencillo, con técnicas de filtrado y de 
análisis de conglomerados, encontrar el hogar y el 
lugar de trabajo (si es fijo) de los individuos y produ-
cir agrupaciones de clientes en función de los mis-
mos, véase la Figura 1 dcha. Tal tipo de análisis tiene 
usos relevantes p.ej. en planificación urbana. Para 
obtener valor adicional debemos cruzar tales datos 
con información de otro origen para dar contenido 
semántico a los lugares que visita el individuo. Una 
posibilidad es cruzar las coordenadas obtenidas con 
bases de datos geolocalizadas, por ejemplo, aso-
ciadas a OpenStreetMap que incluyen, además, la 
tipología del lugar correspondiente (centro de estu-
dios, restaurante, sinagoga,...) Con esa información 
podemos encontrar un perfil detallado de los hábitos 
espacio-temporales individuales, incluyendo su perfil 
como viajante, su religión, su edad, sus patrones de 
consumo de servicios, su nivel socio-económico,... 

(4) A partir de ahí, podemos segmentar los individuos 
con fines comerciales y predecir su tránsito temporal 
para enviarles publicidad en el momento adecua-
do.

En la descripción anterior se habrá apreciado las po-
sibles violaciones a la privacidad: es relativamente 
sencillo controlar dónde nos ubicamos y predecir 
donde nos vamos a ubicar, así como predecir lo 
que haremos en tales ubicaciones. Estas capacida-
des se potencian si, además, se cruza la informa-
ción anterior con el análisis de textos emitidos por el 
usuario como tuvimos que realizar en un proyecto 
de marketing en redes sociales. A partir de ellos, po-
demos inferir los rasgos de personalidad, así como 
su propensión a compra de ciertos productos. Esto 
nos permitiría modular los mensajes a enviar a los 
individuos para persuadirles mejor de ciertas opcio-
nes. Combinando ambos perfiles tenemos pues in-
formación de dónde y cuándo se va a ubicar una 
persona, qúe cosas le interesan y cómo debemos 

comunicarle esas cosas para incrementar su interés. 
Obviamente esta modelización es casi un Nirvana 
para el marketing comercial. Pero también lo es 
en el ámbito político y abre la puerta a escándalos 
como el de Facebook y Cambridge Analytica en re-
lación al Brexit. El RGPD pone, sin embargo, fuertes 
restricciones sobre la posibilidad de perfilado de in-
dividuos.

Protección de la toma de decisiones

Los éxitos en la Economía del Dato están haciendo 
que se desplieguen de manera creciente sistemas 
basados en IA. Sin embargo, algunos de ellos son 
vulnerables a ataques maliciosos, lo que introduce 
riesgos obvios sobre, por ejemplo, sistemas de filtro 
de contenidos, ADSs o sistemas de defensa (Comiter, 
2019). En consecuencia, estos deberían ser robustos 
en sus respuestas frente a tales ataques, si quere-
mos confiar en operaciones basadas en sus salidas. 
Los algoritmos de última generación funcionan ex-
traordinariamente bien frente a datos estándar, pero 
han demostrado ser vulnerables frente a ejemplos 
adversarios, instancias de datos dirigidas a enga-
ñarlos (Goodfellow et al., 2014). En tales contextos, 
los algoritmos deben diseñarse para tener en cuen-
ta la posible presencia de adversarios y protegerlos 
frente a manipulaciones de datos. Como hipótesis 
fundamental, los sistemas basados en IA suponen 
típicamente el uso de datos independientes e idén-
ticamente distribuidos, tanto para el entrenamiento 
como para las operaciones. Sin embargo, los aspec-
tos de seguridad en el aprendizaje profundo, parte 
del campo emergente del aprendizaje automático 
adversario (AML), cuestionan dicha hipótesis, dada 
la presencia de adversarios dispuestos a intervenir en 
el problema para modificar los datos y obtener un 
beneficio. Como ejemplo motivador, los algoritmos 
de visión son el núcleo de varias tecnologías, como 
los ADS. Los ejemplos de ataques a tales algoritmos 
más sencillos y conocidos consisten en modificacio-
nes de imágenes de manera que la alteración se 

FIGURA 2
IZDA: IMAGEN ORIGINAL, CORRECTAMENTE CLASIFICADA COMO UN 2. DCHA: IMAGEN LIGERAMENTE 

PERTURBADA, INCORRECTAMENTE CLASIFICADA COMO UN 7

10	

3.2. Protección	de	la	toma	de	decisiones	
Los	éxitos	en	la	Economía	del	Dato	están	haciendo	que	se	desplieguen	de	manera	

creciente	 sistemas	 basados	 en	 IA.	 Sin	 embargo,	 algunos	 de	 ellos	 son	 vulnerables	 a	
ataques	maliciosos,	 lo	 que	 introduce	 riesgos	 obvios	 sobre,	 por	 ejemplo,	 sistemas	 de	
filtro	 de	 contenidos,	 ADSs	 o	 sistemas	 de	 defensa	 (Comiter,	 2019).	 En	 consecuencia,	
estos	 deberían	 ser	 robustos	 en	 sus	 respuestas	 frente	 a	 tales	 ataques,	 si	 queremos	
confiar	 en	 operaciones	 basadas	 en	 sus	 salidas.	 Los	 algoritmos	 de	 última	 generación	
funcionan	extraordinariamente	bien	frente	a	datos	estándar,	pero	han	demostrado	ser	
vulnerables	frente	a	ejemplos	adversarios,	 instancias	de	datos	dirigidas	a	engañarlos	
(Goodfellow	et	al.,	2014).	En	tales	contextos,	los	algoritmos	deben	diseñarse	para	tener	
en	cuenta	la	posible	presencia	de	adversarios	y	protegerlos	frente	a	manipulaciones	de	
datos.	Como	hipótesis	fundamental,	los	sistemas	basados	en	IA	suponen	típicamente	el	
uso	de	datos	independientes	e	idénticamente	distribuidos,	tanto	para	el	entrenamiento	
como	para	las	operaciones.	Sin	embargo,	 los	aspectos	de	seguridad	en	el	aprendizaje	
profundo,	parte	del	 campo	emergente	del	aprendizaje	automático	adversario	 (AML),	
cuestionan	dicha	hipótesis,	dada	la	presencia	de	adversarios	dispuestos	a	intervenir	en	
el	problema	para	modificar	los	datos	y	obtener	un	beneficio.	Como	ejemplo	motivador,	
los	algoritmos	de	visión	son	el	núcleo	de	varias	tecnologías,	como	los	ADS.	Los	ejemplos	
de	ataques	a	tales	algoritmos	más	sencillos	y	conocidos	consisten	en	modificaciones	de	
imágenes	de	manera	que	la	alteración	se	vuelve	irrelevante	para	el	ojo	humano	a	efectos	
de	 reconocimiento,	 pero	 hace	 que	 un	 modelo	 entrenado	 en	 millones	 de	 imágenes	
clasifique	erróneamente	las	atacadas,	con	consecuencias	de	seguridad	potencialmente	
relevantes.	 Por	 ejemplo,	 con	 un	 modelo	 de	 red	 convolutiva	 relativamente	 sencillo,	
podemos	predecir	con	precisión	del	99%	los	dígitos	escritos	a	mano	en	el	conjunto	de	
datos	MNIST	(LeCun	et	al.,	1998).	Sin	embargo,	si	atacamos	esos	datos	con	el	método	
rápido	del	signo	del	gradiente	(Szegedy	et	al.,	2013),	la	precisión	se	reduce	hasta	el	62%.	
La	 Fig.	 2	 proporciona	 un	 ejemplo	 de	 una	 imagen	 MNIST	 original	 y	 una	 atacada:	 a	
nuestros	ojos	ambas	 imágenes	parecen	un	2,	pero	el	 clasificador	profundo	 identifica	
correctamente	un	2	en	el	primer	caso,	mientras	que	sugiere	un	7	tras	el	ataque.	

El	 AML	 es	 un	 área	 difícil	 que	 evoluciona	 rápidamente	 y	 está	 conduciendo	 a	 una	
verdadera	carrera	de	armamento	en	la	que	la	comunidad	alterna	ciclos	de	proposición	
de	ataques	con	ciclos	de	presentación	de	defensas	frente	a	los	mismos.	Sin	embargo,	

	

Figura	 2:	 Izda:	 Imagen	 original,	 correctamente	 clasificada	 como	 un	 2.	 Dcha:	 Imagen	
ligeramente	perturbada,	incorrectamente	clasificada	como	un	7.	

Fuente: Elaboración propia
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vuelve irrelevante para el ojo humano a efectos de 
reconocimiento, pero hace que un modelo entre-
nado en millones de imágenes clasifique errónea-
mente las atacadas, con consecuencias de seguri-
dad potencialmente relevantes. Por ejemplo, con un 
modelo de red convolutiva relativamente sencillo, 
podemos predecir con precisión del 99% los dígi-
tos escritos a mano en el conjunto de datos MNIST 
(LeCun et al., 1998). Sin embargo, si atacamos esos 
datos con el método rápido del signo del gradiente 
(Szegedy et al., 2013), la precisión se reduce hasta el 
62%. La Fig. 2 proporciona un ejemplo de una ima-
gen MNIST original y una atacada: a nuestros ojos 
ambas imágenes parecen un 2, pero el clasificador 
profundo identifica correctamente un 2 en el primer 
caso, mientras que sugiere un 7 tras el ataque.

El AML es un área difícil que evoluciona rápidamen-
te y está conduciendo a una verdadera carrera 
de armamento en la que la comunidad alterna 
ciclos de proposición de ataques con ciclos de 
presentación de defensas frente a los mismos. Sin 
embargo, se basa en teoría de juegos estándar, 
con condiciones fuertes de conocimiento común 
no sostenibles. En Rios Insua et al. (2020b) se pro-
pone una metodología basada en la teoría de la 
decisión bayesiana para resolver problemas de 
AML, adoptando una perspectiva desde el análisis 
de riesgos adversarios que evita esas consideracio-
nes. Rios Insua et al. (2020a) aplica este marco a la 
clasificación adversaria ilustrando la mayor robustez 
frente a ataques adversarios que se obtiene con tal 
aproximación.

Interpretabilidad de las decisiones automatizadas

Muchos de los algoritmos anteriormente descritos, 
por ejemplo  los basados en redes profundas, tienen 
escasa capacidad explicativa, lo que puede moti-
var dudas éticas sobre su aplicabilidad para apoyar 
la toma de decisiones en aplicaciones críticas, pro-
blema que se acentúa si se detectan sesgos cuan-
do tales decisiones discriminan a algún colectivo.

Los algoritmos de aprendizaje automático se han 
empleado con éxito para desarrollar IAs capaces de 
actuar de manera sobrehumana (5) en juegos cono-
cidos como el ajedrez, el póquer o el go (y en otras 
actividades de mayor impacto social). La forma de 
estas IA, a menudo basadas en redes profundas, 
dificulta que un ser humano comprenda cómo el 
sistema computacional toma sus decisiones. Si bien 
descubrir estrategias sobrehumanas es un objetivo 
importante, es igualmente relevante comprender el 
razonamiento subyacente que explica por qué es-
tas estrategias son superiores. Las IA de “caja negra”, 
aunque resultan ser estrategas excepcionalmente 
buenas, nos dejan preguntándonos demasiadas 
veces ¿Cómo hizo eso la máquina?, cuestión espe-
cialmente importante en áreas sensibles como de-
fensa, sanidad o finanzas, que requieren enfoques 
transparentes, responsables y comprensibles. En este 
punto, vale la pena mencionar cómo el RGPD po-

dría requerir que los proveedores de IA proporcionen 
explicaciones sobre los resultados de la toma de de-
cisiones automatizada basada en datos personales. 

(6) Esta falta de transparencia ha llevado a un interés 
creciente por una subárea del aprendizaje automá-
tico conocida como IA explicable (XAI) que, aunque 
puede tener varios significados dependiendo del 
contexto, debe cumplir dos requisitos: en primer lu-
gar, como cualquier IA, debe ser capaz de tomar 
buenas decisiones o adoptar inferencias precisas; 
en segundo debe explicar fácilmente a los no ex-
pertos cómo llegó a sus conclusiones. Según esta 
definición, una IA que predice el clima utilizando un 
modelo matemático de dinámica atmosférica sería 
explicable; una basada en redes profundas no lo se-
ría, típicamente.

Hay varios enfoques a este problema que se revisan 
a fondo en Burkart y Huber (2021). Una posibilidad 
importante es emplear modelos interpretables, fácil-
mente comprensibles para los humanos, como argu-
menta convincentemente Rudin (2019) que afirma 
que, en muchos contextos, tales modelos pueden 
funcionar casi tan bien como las redes neuronales 
profundas. Si bien el uso de modelos interpretables 
puede ser adecuado en algunos contextos, tiene el 
coste de su flexibilidad, precisión y usabilidad.

Otro problema interesante, y más fundamental, se 
refiere a aprender las reglas del juego. La mayoría 
de sistemas de IA típicamente llevan las reglas del 
juego preprogramadas y su entrenamiento consiste 
en aprender a escoger una estrategia ganadora del 
conjunto de movimientos factibles basado en el es-
tado actual del juego. Así, el sistema tiene ventaja 
sobre un principiante que debe primero aprender las 
reglas antes de aprender una buena estrategia. La 
idea de que una máquina aprenda las reglas del 
juego ha motivado investigación en sistemas que 
aprenden observando cómo otros juegan, véase 
p.ej. Bjornsson (2012). En una contribución muy re-
ciente (Aurentz et al., 2022) hemos presentado una 
IA interpretable, y su correspondiente algoritmo de 
aprendizaje automático, capaz de aprender en 
tiempo polinómico las reglas de un juego siempre 
que las relaciones entre el estado de un jugador y 
sus movimientos factibles pueda representarse me-
diante un conjunto de polinomios de Zhegalkin de 
grado bajo. Además, las reglas se almacenan de 
forma económica y producen una representación 
fácil de interpretar y transcribible a lenguaje natural.

ECONOMÍA DEL DATO. UNA REFLEXIÓN DESDE LOS ODS

A través de ejemplos aplicados hemos visto el po-
tencial que tienen los métodos de la Inteligencia Ar-
tificial y del Big Data en la Economía del Dato para, 
por un lado, promover el bien social pero, por otro, 
poner en riesgo algunos valores comúnmente acep-
tados en la sociedad occidental. Podemos poner en 
perspectiva todos los proyectos descritos por medio 
de los denominados objetivos de desarrollo sosteni-
ble (ODS) de la Agenda 2030, (7) como se indica en 

ECONOMÍA DEL DATO: LUCES Y SOMBRAS
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el Cuadro 1, comprobándose el impacto positivo de 
los proyectos.

Como hemos indicado, por el momento en la Eco-
nomía del Dato han predominado las ideas de ne-
gocio. Sin embargo, existe un enorme potencial en 
las aplicaciones en el ámbito social para beneficio 
de las administraciones y organizaciones no guber-
namentales, como hemos ilustrado anteriormente. A 
pesar de ello, pocas decisiones gubernamentales se 
benefician aún del aprovechamiento sistemático de 
grandes masas de datos y técnicas avanzadas de 
modelización. Por comparación con las aplicacio-
nes industriales, no es difícil vislumbrar las enormes 
aplicaciones que tendrían en problemas relativos al 
desarrollo racional de planes para infraestructuras; el 
empleo del conocimiento sobre comportamiento 
para promover la eficiencia energética; el desarrollo 
de servicios personalizados de gobierno; la mejora 
de la experiencia en visitas turísticas; o la identifica-
ción de barrios con servicios sociales inadecuados, 
entre otros muchos.

Surge entonces, el uso de la analítica para apoyar 
la toma de decisiones en la elaboración de políticas 
públicas, que denominamos Analítica para Políticas 
(Policy Analytics) (Daniell et al., 2016). El ejemplo 
mencionado de AESA, y otras experiencias recien-
tes del Instituto Nacional de Estadística en relación 
con sus estadísticas experimentales, muestran los 
enormes ahorros potenciales de los que nuestro país 
podría beneficiarse con una aplicación coherente 
y sistemática de las metodologías propuestas, que 
podrían planificarse de manera estratégica a partir 
de los mencionados ODS.

DISCUSIÓN

A través de ejemplos hemos mostrado el potencial 
de los sistemas basados en el aprendizaje automá-
tico y el razonamiento estadístico para fomentar un 
nuevo florecimiento de la sociedad. Pero también 

su potencial para afectar a valores tradicionalmen-
te aceptados, al menos en la cultura europea. En 
función de las vías que adoptemos conformaremos 
nuestra sociedad en el futuro.

Concluimos recordando algunas de los principios 
que emanan de los ejemplos presentados y que son 
relevantes en el futuro desarrollo de la Economía (Pú-
blica) del Dato:

• Es importante incidir en el aspecto del valor que 
aportan tales datos. Acumular datos meramen-
te puede ser inútil e ineficiente.

• La altísima carga de modelización requerida lle-
va típicamente a la necesidad de automatizar 
el tipo de tareas descrito.

• El preprocesamiento de datos es un proce-
so complejo y poco lucido, del que se habla 
poco, pero que resulta esencial para hacer 
descubrimientos interesantes y crear valor en la 
sociedad.

• En algunos dominios resulta esencial ser capa-
ces de explicar los resultados de los sistemas ba-
sados en IA. Además, en algunos dominios, re-
sulta suficiente emplear métodos interpretables.

• El tipo de desarrollos descritos está posibilitando 
nuevas tecnologías (como la de los vehículos 
autónomos).

• Igualmente, conlleva problemas morales que 
pueden resolverse a través de los métodos del 
análisis de riesgos.

• A partir de la huella digital de un individuo es po-
sible inferir numerosas propiedades del mismo, 
lo que puede hacernos muy vulnerables.

Concluimos con algunas reflexiones finales:

• Es posible que los análisis de Big Data hayan 
sido de alguna manera sobrevendidos por las 
consultoras TIC. Por ejemplo, hemos podido 
leer expresiones del estilo El diluvio de datos 
vuelve obsoleto el método científico, (8) como 
si sólo necesitásemos recopilar grandes canti-
dades de datos y, a través de soluciones au-
tomatizadas, obtener algún tipo de modelo 
automatizado para tratar cualquier problema 
que podamos imaginar. Algunos avances 
recientes en química y biología, véase p.ej. 
Gallego et al. (2022), van en tal dirección, 
pero esa propuesta, sin duda, ignora algunos 
aspectos importantes de la ciencia. Por ejem-
plo, aunque los datos son importantes, debe-
mos reconocer que, en muchos problemas, 
no habrá tantos. E incluso si los hubiere, aún 
existe una clara necesidad de incluir juicios de 
expertos y otras tecnologías analíticas en los 
procesos de toma de decisiones y de simula-
ción de políticas para obtener aproximacio-
nes más eficientes.

ODS Meta Proyecto

3 Asegurar vidas saludables 2.1

9 Infraestructuras fiables 2.2

3 Reducir muertes por tráfico 2.3

9 Modernizar infraestructuras 2.3

11 Acceso sostenible a transporte 2.3

4 Asegurar educación inclusiva 2.4

16 Desarrollar instituciones auditables 3.1

16 Promover el estado de derecho 3.2

16 Crear instituciones transparentes 3.3

CUADRO 1
RELEVANCIA DE ALGUNOS ODS EN LOS 

PROYECTOS PRESENTADOS

Fuente: Elaboración propia
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• Debemos insistir en que Big Data no se refiere 
sólo a tecnología (a Hadoop, Spark o similares) 
sino que requiere además metodologías científi-
cas de la estadística y del aprendizaje automá-
tico, parte de lo que hoy llamamos ciencia de 
datos, y conocimientos sobre la materia en la 
que se hace un proyecto Big Data. (9)

• Desde el punto de vista tecnológico, debemos 
esperar, como no puede ser de otra manera, 
una evolución permanente en un fenómeno 
que apenas acaba de comenzar.

• Desde una perspectiva metodológica, debe-
mos esperar también una importante evolución. 
Destacamos tres aspectos:

• Un campo esencial sería el desarrollo de 
métodos escalables para inferencia baye-
siana. Su status quo hace que prevalezcan 
de nuevo los métodos de máxima verosimi-
litud en este dominio, que tienden a ignorar 
la incertidumbre epistémica relacionada 
con el conocimiento, crucial para desarro-
llar una IA más segura y justa.

• También resulta importante la integración 
coherente de estas metodologías en siste-
mas de ayuda a la toma de decisiones: el 
objetivo final de los modelos de inferencia y 
predicción debe ser la ayuda a la toma de 
decisiones y la Teoría de la Decisión (French 
y Rios Insua, 2000) facilita un marco norma-
tivo adecuado para tal integración.

• Finalmente, se suele mencionar el aprendi-
zaje por refuerzo como aproximación a una 
IA general; sin embargo, el énfasis debería 
ponerse en aprendizaje por refuerzo multia-
gente. Incidentalmente, aquí prevalece los 
conceptos de teoría de juegos pero conlle-
van condiciones de conocimiento común 
no sostenibles en muchos dominios, por lo 
que convendría desarrollar las aproximacio-
nes basadas en el análisis de riesgos adver-
sarios (Banks et al., 2015).

• Finalmente, desde el punto de vista ético, sería 
necesaria una mayor concienciación de la po-
blación respecto al valor de los datos y la regula-
ción de los aspectos de privacidad. En particular, 
serían importantes campañas de comunicación 
en el corto plazo, y de educación en el medio 
plazo, que pongan de manifiesto la necesidad 
de disponer de datos y procesos de calidad reu-
tilizables en un marco de transparencia.
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NOTAS

[1] El documento https://www.ine.es/normativa/leyes/cse/
papel_estadistica_oficial.pdf del Consejo Superior de 
Estadística, proporciona información detallada sobre 
esta cuestión.

[2] https://www.un.org/es/about-us/universal-declara-
tion-of-human-rights

[3] https://eur-lex.europa.eu/eli/reg/2016/679/oj
[4] Curiosamente, no es fácil sin embargo inferir el géne-

ro del individuo con este tipo de datos.
[5] En el sentido de que vencen al mejor jugador huma-

no.
[6] Esto incluso conduciría a la prohibición de modelos 

opacos en ciertos dominios de aplicación.
[7] Véase https://unstats.un.org/sdgs/indicators/indica-

tors-list/.
[8] En un artículo de Anderson en Wired en 2008.
[9] En los ejemplos de la sección 2 serían Cardiología, 

Seguridad Aérea, Ingeniería de Transportes y Robóti-
ca.
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APRENDIZAJE PROFUNDO: UNA 
NUEVA VÍA PARA CONVERTIR 

EL DATO EN CONOCIMIENTO

Aproximarse al aprendizaje profundo (Deep Learning - DL), como parte de la Informática y un 
subcampo del aprendizaje automatizado o Machine Learning, implica entender algoritmos 
que tienen que abordan problemas que requieren una capacidad similar al razonamiento 
humano. Es posible reconocer a las técnicas de aprendizaje profundo como aquellos enfo-
ques que emulan la perspectiva de aprendizaje lógico-conductual que los seres humanos 

usan para obtener conocimiento, también llamado 
enfoque simbólico, o bien a aquellas técnicas que 
imitan el comportamiento de la naturaleza median-
te programación evolutiva, simulación de enjambres 
o algoritmos genéticos, también conocidas como 
enfoques sub-simbólicos (Calegari, 2020). 

El DL está tomando mayor relevancia en el campo 
empresarial a través de la potenciación y uso de 
la Inteligencia Artificial (IA), gracias al empleo de la 
Computación en la Nube (Cloud computing - CC) 
como herramienta para acceder a ingentes capa-
cidades de cálculo. En diferentes escenarios, las 
técnicas de Machine Learning (ML) clásicas no son 
suficientemente precisas para abordar problemas 
que requieren modelos de altísima complejidad. Es-
tas técnicas no encuentran la mejor solución ante 
un conjunto de datos masivo, como los presentes 
en problemas dentro del paradigma Big Data. Los 
enfoques de ML  tradicionales tienen una capaci-
dad de aprendizaje finita en relación al número de 
elementos con que se trabaja (Mitchell, 2015). En 

cambio, las técnicas de DL ofrecen una posibilidad 
de aprendizaje casi infinita ya que son capaces de 
seguir infiriendo conocimiento de forma significativa 
mientras haya datos disponibles y maximizan su des-
empeño en función de dicha cantidad (Ng, 2016). 
Es por ello que estas técnicas son las más usadas 
cuando el escenario cuenta con fuentes de datos 
pertenecientes a casos relacionados con enfoques 
Big Data (C.-W. Tsai, 2015).

En los últimos años se han desarrollado avances de 
una forma muy significativa dentro del campo del 
DL, llegando a presentarse enfoques y algoritmos 
que igualan o superan las capacidades humanas 
(I. Goodfellow, 2017). A nivel empresarial, no se ha 
tardado en trasladar estas mejoras a las aplicacio-
nes tradicionales para mejorar su funcionamiento 
y ampliar sus prestaciones dando lugar a nuevas 
características presentando nuevas oportunidades 
y horizontes a productos software ya existentes (Ma-
thias Kraus, 2020). 
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En otra instancia, es posible encontrar a empresas 
punteras como Apple, Google, Microsoft o Amazon 
apostando cada vez más por implementar DL en 
sus servicios y productos, ofreciendo una gama de 
asistentes virtuales y/o cognitivos, presentes incluso 
en dispositivos móviles o domésticos. Cabe señalar 
que Google incluso ha desarrollado algoritmos de 
DL, como el llamado Google DeepMind que venció 
en el popular juego AlphaGo al campeón mundial 
Lee Sedolc (1). 

A nivel empresarial, es posible encontrar los algorit-
mos de DL en múltiples áreas para mejorar la au-
tomatización de tareas en la minería de texto (Text 
Mining) tales como detectar spam en correos elec-
trónicos o su clasificación automática según una 
categoría, mejorar procesos en la industria 4.0 y 
revolucionar el sector automovilístico controlando y 
manejando vehículos de forma autónoma, impac-
tar en la bolsa pronosticando precios de acciones 
y tendencia, ayudar en el reconocimiento de imá-
genes detectando entidades, creando avances de 
automatización en robótica, mejorando procesos 
en bioinformática para identificar patrones o facilitar 
la extracción de conocimiento en ensayos, analizar 
diagnósticos clínicos para la detección temprana de 
enfermedades, estar presentes en asistentes cogniti-
vos, dar un nuevo sentido al procesamiento del len-
guaje natural o ser una nueva pieza clave dentro de 
la ciberseguridad entre otras muchas aplicaciones. 

A pesar de los avances realizados, el DL no está 
exento de polémica debido al sesgo en que puede 
incurrir. A lo largo de los últimos años se han detec-
tado casos en los cuales sistemas inteligentes, basa-
dos en DL, han planteado cuestiones éticas relacio-
nadas con prejuicios. Es indudable que las empresas 
optan por este tipo de soluciones buscando exclusi-
vamente una mejora y automatización en los pro-
cesos de negocio. No obstante, se han detectado 

consecuencias imprevistas a la hora de usar estas 
técnicas en, por ejemplo, procesos de selección y 
contratación de personal (Dastin, 2017), en los que 
se sesgó por género o raza a candidatos a puestos 
de trabajo. También el sesgo está presente en al-
goritmos de reconocimiento facial (2), vigilancia (3), 
técnicas de análisis de redes sociales o asociación 
de imágenes al género (Jieyu Zhao, 2017). Debido 
a esto, se ha llegado a plantear de con una orienta-
ción ética la cuestión de qué datos deben ser usa-
dos en este tipo de sistemas.

Por su estructura y la manera de procesar la infor-
mación, es necesario entender que las técnicas de 
DL son capaces de llegar a soluciones de forma 
diferente a los enfoques de programación tradicio-
nales. Se comienza presentando, la diferencia entre 
ambos enfoques, para a continuación explicar las 
distintas partes que forman este tipo de algoritmos y 
se reseñarán los tipos de algoritmos y sus utilidades. 
Además, se abordarán los distintos modelos más 
prolíferos de DL para explicar su funcionamiento y 
resaltarán las bondades en el uso de enfoques DL. 
Por último, se recalcará las distintas herramientas 
existentes en el mercado para crear estos enfoques 
y su presencia dentro del CC. 

PROGRAMACIÓN REGULAR FRENTE A APRENDIZAJE 
PROFUNDO 

En la programación regular se desarrollan algoritmos 
para convertir entradas en resultados. Para realizar 
este proceso, se usan reglas lógicas y elementos 
matemáticos necesarios. En cambio en el DL se par-
te de una lista de valores de entrada y resultados 
esperados a cada uno de los valores de entrada. 
Estos valores servirán como entrenamiento de la red 
neuronal ya que, por sí misma, no tiene conocimien-
to del conjunto de reglas lógicas y matemáticas que 
debe aplicar para lograr la conversión entre los da-

J. A. LAGARES / N. DÍAZ-DÍAZ / C. D. BARRANCO GONZALEZ

GRÁFICA 1
ESTRUCTURA DE UNA NEURONA

Fuente: Elaboración propia



423 >Ei 27

APRENDIZAJE PROFUNDO: UNA NUEVA VÍA PARA CONVERTIR EL DATO EN CONOCIMIENTO

tos de entrada y los datos de salida.  Esta principal 
diferencia entre la programación regular y DL auto-
mático. 

Comúnmente, una red neuronal se entrena con una 
gran capacidad de datos, como los que encontra-
mos en escenarios Big Data. Por cada uno de esos 
datos de entrada, la red ofrecerá una predicción. 
Este proceso se repetirá y, guiada por parámetros 
de configuración, la red neuronal iterará, cientos o 
incluso miles de veces, para llegar a converger y 
encontrar una solución. En cada paso, las neuronas 
presentes en la red usan combinaciones entre los 
pesos de las conexiones, sesgos y funciones de ac-
tivación para poder hacer predicciones. Al finalizar 
cada iteración, la propia red evaluará el resultado 
de su predicción para ir, poco a poco, ajustando 
de forma automática sus sesgos y pesos. Según la 
complejidad de la red y el número de neuronas o 
capas, así como la capacidad de computación 
disponible, este proceso puede llevar horas, minutos 
o incluso días.

PARTES DE UN ALGORITMO DE APRENDIZAJE PROFUNDO

Los algoritmos de DL se caracterizan por extraer co-
nocimiento de los datos. En el centro de estos al-
goritmos existen unas estructuras llamadas redes 
neuronales o redes neuronales artificiales (Artificial 
Neuronal Network, ANN) (FV, 2016). Las redes neuro-
nales artificiales emulan la estructuras biológicas que 
encontramos en el cerebro humano. Los algoritmos 
usan elementos llamados neuronas, que procesan 
información para producir resultados.

La estructura de las redes neuronales artificiales si-
gue un diseño por capas. Cada una de estas capas 
está, a su vez, formada por un conjunto de neuro-
nas que cuentan con varias vías de entrada (inputs) 
y salidas (outputs) hacia otras neuronas. Como mí-
nimo, siempre habrá una capa de entrada y una 
de salida. Además de las anteriores, pueden existir 
más capas intermedias denominadas capas ocul-
tas. Las neuronas están conectadas entre sí y trans-
fieren información a través de dichas conexiones. 
Estos elementos son de vital importancia para la red 
ya que internamente la red neuronal otorga un peso 
a cada conexión para medir la importancia de la 
misma. Cuando una red neuronal es instanciada por 
primera vez, este peso tiene un valor aleatorio. Por 
otro lado, cada neurona, a excepción de la capa 
de entrada, tiene un valor numérico interno que re-
presenta el sesgo que la red comete al tratar con 
los datos. Al recibir los mismos, una neurona aplicará 
una función matemática para operar con los datos 
llamada función de activación. Posteriormente la 
neurona aplicará el sesgo interno y valorará la impor-
tancia de la conexión. A grandes rasgos, es posible 
resumir el trabajo de una neurona como la suma de 
tareas para la recepción de los datos, aplicación de 
la función de activación, integración de la importan-
cia de la conexión establecida, suma del sesgo y 
transferencia del resultado numérico obtenido a la 

siguiente neurona o capa. En escenarios complejos, 
las redes neuronales pueden llegar a presentar una 
estructura formada con cientos de neuronas, miles 
de capas ocultas y millones de conexiones capaces 
de dar un resultado teniendo en cuenta decenas o 
cientos de variables. 

Una de las características más significativas de este 
tipo de enfoques es su capacidad de aprendizaje. 
Para ello, cuentan con una herramienta interna lla-
mada retro-propagación o “backpropagation” que 
permite realizar ajustes a los pesos de las entradas y 
sesgos de las neuronas, con el objeto de reducir los 
fallos cometidos. El proceso de retro-propagación es 
similar al razonamiento humano a la hora de apren-
der y se realiza dentro del entrenamiento de la red 
neuronal. Una vez que la red sugiere un valor de sa-
lida, contando con una determinada configuración 
de errores y pesos en sus neuronas, comprueba su 
grado de acierto o error verificando su resultado con 
la salida esperada. Cuando la red neuronal encuen-
tra que su predicción ha resultado errónea, extiende 
la noticia hacia atrás, es decir, desde la capa de 
salida hasta el resto de las capas para que cambien 
los sesgos y pesos de las neuronas en una iteración 
posterior. El proceso de retro propagación es nece-
sario para ajustar los sesgos y los pesos establecidos 
de forma aleatoria, permitiendo a la red neuronal 
aprender de sus fallos e ir corrigiendo en cada ite-
ración. No obstante, es posible que encontrar la 
mejor configuración de pesos y sesgos dentro de las 
neuronas tome gran cantidad de tiempo pudiendo, 
inclusive, no converger en una solución óptima. Este 
coste computacional es el que limitó, en su día, el 
uso de estas aproximaciones, pudiendo actualmen-
te abordarse gracias a la capacidad de computa-
ción actual y a las técnicas de distribución de tareas, 
enmarcado en el cloud computing.

TIPOS DE APRENDIZAJE PROFUNDO Y UTILIDADES

La literatura relacionada con las técnicas de DL ha 
distinguido diferentes subcampos relacionados di-
rectamente a una jerarquía en relación a los tipos 
de algoritmos existentes. Si bien el primer paso para 
aplicar DL es el uso de redes neuronales artificiales, 
existen multitud de topologías para identificar a los 
tipos de redes.

Aunque existe una gran cantidad de tipos de algo-
ritmos, aquellos más relevantes en la literatura son 
(CM, 2006): redes con aprendizaje supervisado, no 
supervisado, semi-supervisado o aprendizaje por re-
fuerzo.

A. Redes con aprendizaje supervisado

Pertenecen a este tipo aquellas redes que en 
el momento de su entrenamiento cuentan con 
los datos etiquetados. Dentro de los datos de 
entrada que consumen existe un valor a modo 
de etiqueta para identificarlos y poder asociar-
los entre sí de forma categórica. Esta etiqueta 
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recibe el nombre de clase y dentro de conjun-
tos de datos usados en aprendizaje supervisado 
pueden existir un numero infinito de las mismas. 
Cada clase representa un conjunto de elemen-
tos con unas características determinadas y 
propias. Cuando la red neuronal es entrenada, 
internamente extraerá todo el conocimiento 
necesario para identificar la etiqueta que con-
sume frente a los datos que evalúa. Así, el al-
goritmo iterará de forma gradual para entender 
cómo localizar una clase en concreto y relacio-
narla a un conjunto de variables. Posteriormente 
al entrenamiento, será capaz de asociar una 
futura entrada de información a una clase que 
ha sido analizada según los valores y caracterís-
ticas introducidas. 

Las dos operaciones fundamentales que se 
pueden realizar de forma agregada con datos 
etiquetados son, por un lado, clasificar un dato 
frente al conjunto en general, y, por otro lado, 
realizar operaciones de estimación o regresión 
de cantidades de la información extraída.

B. Redes con aprendizaje no supervisado y semi 
supervisado

De forma contraria, pueden existir conjuntos de 
datos los cuales no estén etiquetados con el tér-
mino clase. En este escenario las redes neuro-
nales aprenden las relaciones internas presentes 
entre los atributos del conjunto de datos e inten-
tan descubrir afinidades ocultas entre las cuali-
dades de los datos o incluso sugerir agrupacio-
nes desconocidas de los datos que difícilmente 
pueden ser consideradas por una persona.

No siempre es posible tener un conjunto de da-
tos donde el atributo clase está presente en to-
dos nuestros registros. Existen casos en los que 
la cantidad de registros categorizados son limi-
tados frente a la cantidad de datos globales. 
Este tipo de escenarios es abordado por redes 
neuronales de aprendizaje semi supervisado.

C. Aprendizaje profundo por refuerzo

Las redes creadas bajo este paradigma se 
centran en el aprendizaje por ensayo y error. 
Así, estos algoritmos se centran en maximizar la 
recompensa seleccionando las acciones apro-
piadas dependiendo de los datos de entrada 
que tengan para llegar a tal fin. Es un enfoque 
usado en aquellos escenarios donde existe una 
interacción con elementos para la extracción 
de información basados en estados. 

Por su forma de abordar problemas, es común 
comparar dicha técnica con aquellas pertene-
cientes tanto al aprendizaje supervisado como 
no supervisado. Es posible recopilar las tareas 
fundamentales del aprendizaje supervisado en 
la clasificación o identificación de elementos.  
Estas técnicas están basadas en el tratamien-

to de conjuntos de datos que previamente han 
sido etiquetados. En otras palabras, el objetivo 
es lograr aprender caminos para categorizar la 
información. No obstante, ante datos inexplora-
dos, que no han sido categorizados previamen-
te, los modelos creados en base a aprendizaje 
por refuerzo son capaces de aprender o cate-
gorizar en función de su propia experiencia. Por 
otro lado, la tarea fundamental del aprendizaje 
no supervisado es encontrar estructuras dentro 
de una colección de datos quedando descar-
tado el enfoque de maximizar la recompensa u 
objetivo a conseguir.

A continuación, serán objeto de análisis las redes 
neuronales profundas (Deep Neuronal Network, 
DNN), las redes neuronales convolucionales (Con-
volutional Neural Network, CNN), redes neuronales 
recurrentes (Recurrent Neuronal Network, RNN) y un 
subtipo de las mismas llamado las redes neurona-
les de gran memoria a corto plazo (Long Short Term 
Memory, LSTM) como las topologías de redes neuro-
nales más prolíferas. 

Si bien, dependiendo del tipo de problema a re-
solver es posible optar por un modelo específico 
siguiendo una topología concreta, existe a nivel 
programático la posibilidad de empezar con mo-
delos pre-entrenados. Un modelo pre-entrenado es 
un modelo listo para ser usado, ya que previamente 
ha sido entrenado en un tipo de problema o área 
de conocimiento en concreto. El uso de este tipo 
de modelos, en vez de optar por una creación de 
un modelo desde cero, garantiza llegar a tener un 
algoritmo funcional en el caso de tener una falta 
de datos de entrenamiento. Además, evitar tener 
que iniciar la red desde cero evitando la espera y el 
ajuste de la misma tras su proceso. Existen multitud 
de modelos pre-entrenados para múltiples tipos de 
problemas que es posible encontrar dentro de las 
herramientas comunes de programación de redes 
neuronales profundas.

Redes neuronales profundas con capas 
completamente conectadas (DNN, Deep Neural 
Networks) 

Es una de las topologías más usadas por su poten-
cia y facilidad en su configuración. Este tipo de re-
des presentan sus neuronas agrupadas en múltiples 
capas, es decir, poseen un conjunto de neuronas 
establecidas por niveles. Todas las neuronas de 
una capa determinada están conectadas con las 
neuronas de la capa siguiente y a su vez están co-
nectadas con las neuronas de la capa anterior. La 
información fluirá a través de las neuronas desde la 
capa de entrada hasta la capa de salida. Este tipo 
de redes son aptas para abordar un rango amplio 
de problemas que cuenten con datos estructurados, 
ya que, debido a su arquitectura, potencian el en-
cuentro de una senda de extracción e identificación 
de conocimiento entre las neuronas permitiendo 
identificar patrones en los datos.
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REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES (CNN, 
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS) 

Se conoce el término convolución como la aplica-
ción de una función matemática sobre otra fun-
ción. Este concepto es usado dentro de las redes 
neuronales para identificar patrones en los datos, 
concretamente, en las redes neuronales convolu-
cionales están usualmente destinadas al tratamien-
to de imágenes y visión computerizada. Esto es po-
sible gracias a la combinación de múltiples capas 
junto con este concepto matemático. Si bien se 
ha presentado la idea de agrupación de neuronas 
usando capas, en esta topología cada capa tie-
ne el objetivo de identificar formas u objetos den-
tro de las imágenes que son procesadas usando 
la convolución realizada por la capa anterior. En 

comparación con las redes neuronales profundas, 
las redes convolucionales presentan una menor 
conexión entre sus neuronas, centrándose en que 
cada capa aplique su convolución y entregue su 
procesamiento a la siguiente para así extraer co-
nocimiento.

Para que las imágenes sean tratadas, primero son 
convertidas en matrices bidimensionales de bytes, 
que representan sus píxeles. Además, existe una ter-
cera dimensión, el canal usado en la imagen. Es 
posible encontrar imágenes con 2 canales (blan-
cos y negros) y 3 canales (imágenes a color sobre 
RGB). Por cada canal existente habrá una matriz 
numérica que represente la información de la pro-
pia imagen. Por tanto, las imágenes serán trans-
formadas en un conjunto de matrices que estarán 

GRÁFICA 2
ESTRUCTURA DE UNA RED NEURONAL COMPLETA

Fuente: Elaboración propia

GRÁFICA 3
PROCESO DE CONVOLUCIÓN

Fuente: Elaboración propia
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sobrepuestas unas sobre otras según el número de 
canales existentes. Posteriormente, para aplicar la 
convolución, la imagen se divide en áreas y cada 
una es analizada desde un punto de vista matri-
cial. El objetivo es reducir la dimensión de las ma-
trices aplicándoles operaciones matemáticas que 
resuma la información contenida en esa área o 
conjunto de matrices. Este filtro recorre de forma 
convolucional todas las matrices representadas en 
la imagen dando como resultado final una nueva 
matriz que representa la imagen ya tratada. El uso 
de esta técnica permitirá reducir la cantidad de 
pixeles mejorando el procesamiento e identifican-
do información relevante dentro de una región de 
la imagen procesada. Los valores de la matriz filtro 
junto con el avance de la misma son áreas de ajus-
tes dentro de la red neuronal. 

Este tipo de redes son ideales para, partiendo de 
imágenes como entrada, asignar importancia a 
objetos para poder identificarlos. La agrupación de 
capas convolucionales nos ofrece una capacidad 
para detectar cambios en imágenes, objetos o 
aplicar filtros para corrección de desenfoque.

REDES NEURONALES RECURRENTES (RNN, RECURRENT 
NEURAL NETWORK)

Si bien la transferencia de información dentro de una 
red neuronal se identifica desde la capa de entrada 
hasta la capa de salida de la misma, las redes neu-
ronales recurrentes presentan un enfoque distinto ya 
que realizan una propagación de la información in-
versa. De esta forma, la red dirige a capas anteriores 
de la misma la información procesada de otra de 
sus capas. Para tratar la información de forma recu-
rrente, la red permite que el conocimiento generado 

de las salidas se considere como una nueva entrada 
en otra capa tratando de extraer patrones de largas 
secuencias de datos enfatizando en la temporali-
dad de los mismos. Siguiendo esta misma idea, una 
capa de neuronas recurrentes se puede concebir 
de tal manera que cada neurona recibe dos entra-
das, la entrada correspondiente de la capa anterior 
y la salida del instante anterior de la misma capa.

Esta topología de red permite detectar eventos o 
anomalías distribuyendo los datos de entrada a nue-
vas capas sin que su importancia sea disminuida en-
tre la cantidad de conexiones existentes dentro de 
la misma. A mayor temporalidad de datos a usar, 
mayor cantidad de capas deberá tener la red. 

Los enfoques presentados en secciones anteriores 
toman como entrada imágenes o matrices de un 
tamaño determinado y exponen como salida una 
matriz, una probabilidad o identificación de una cla-
se determinada. En cambio, el enfoque recurrente 
permite realizar operaciones sobre un conjunto de 
datos de entrada teniendo en cuenta la temporali-
dad, siendo un enfoque ideal para el tratamiento de 
series temporales o detección de anomalías. 

La extracción de conocimiento en estas redes es 
concebida en la realización de nuevas iteraciones 
sobre las ya realizadas anteriormente. Una red neu-
ronal recurrente puede contar con miles de paráme-
tros de entrada y/o capas, llegando a consumir una 
importante cantidad de recursos computacionales. 
Debido a este factor, la cantidad de memoria reser-
vada para estos modelos puede llegar a ser ingente, 
siendo las redes de gran memoria de corto plazo 
una posible alternavita.

GRÁFICA 4
ESTRUCTURA DE RED NEURONAL RECURRENTE

Fuente: Elaboración propia
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REDES DE GRAN MEMORIA DE CORTO PLAZO (LSTM, 
LONG SHORT-TERM MEMORY)

Este enfoque es considerado como una especiali-
zación de las redes neuronales recurrentes. Si bien la 
gestión de la memoria puede suponer un problema 
en las redes neuronales recurrentes, se presenta un 
modelo que mejora la gestión de la misma otorgan-
do la capacidad de recordar la información de en-
trada a sus capas durante más tiempo y pudiendo 
borrar aquella información no necesaria o de la que 
ya ha extraído el conocimiento necesario.

Las redes de gran memoria a corto plazo tratan la 
información como celdas que cuentan con dos 
estados: libres o bloqueadas. La información se 
encontrará bloqueada en neuronas cuando la red 
considere que dicha información es útil. Por el con-
trario, si un conjunto de neuronas dispone de esta-
dos libres, la información almacenada podrá ser so-
brescrita ya que la red neuronal ha considerado que 
dicha información ya no es útil. 

La red establecerá la importancia de la información 
e irá actuando en consecuencia para ir aprendien-
do, funcionando similar a los modelos recurrentes, 
pero con una gestión de memoria optimizada para 
ser objeto de uso en grandes volúmenes de datos 
orientados a series temporales.

ENFOQUES Y CARACTERÍSTICAS EN EL USO DE TÉCNICAS 
DE APRENDIZAJE PROFUNDO 

Por su comportamiento podemos decir que los al-
goritmos de DL tienen las siguientes características:

• Adaptativos: Los algoritmos perciben el cambio 
de información y son muy sensibles al mismo a 
la hora de inferir conocimiento. Una vez que las 
redes neuronales se crean, deben entrenarse 
usando un subconjunto de datos. Este entrena-
miento no se realiza de forma singular y se com-
pleta por fases o iteraciones. En cada iteración, 
los algoritmos de DL son capaces de evolucio-
nar y así ver más allá de los datos, analizando 
patrones y extrayendo el conocimiento oculto 
en los mismos.

• Escalables: Es posible que un conjunto de di-
chos algoritmos pueda formar una parte sof-
tware independiente. Llegados a este punto, 
estos algoritmos pueden ser entendidos como 
un servicio que ofrece su capacidad predic-
tiva o inductora para ser consumida por otros 
sistemas informáticos. En sí, este concepto se 
conoce como SaaS (Sofware as a Service). 
Hoy en día, el uso de algoritmos de DL que 
estén respaldados por una amplia escalabi-
lidad, facilita el éxito empresarial en su inte-
gración y su uso en casos Big Data junto sus 
ya ampliamente conocidas características de 
capacidad de tratamiento de volumen, velo-
cidad y variedad. 

• Iterativos: Los algoritmos intentan inferir o con-
cluir en una solución a un problema dado. Para 
llegar hasta ese punto es necesario pasar una 
etapa de entrenamiento e hiperparametriza-
ción en los modelos. La robustez que ofrecen 
estas técnicas también reside en que son en-
foques flexibles y soportan trabajar sobre varia-
ciones de un problema determinado una vez 
que son entrenados. En sí, una red neuronal no 
requiere que sea preparada para todos los es-
cenarios posibles en los que será usada, aun-
que la calidad de los resultados ofrecidos por la 
red frente a casos desconocidos dependerá en 
un alto porcentaje de la fase de entrenamiento 
realizada y la calidad de los datos de entrada 
que se usen. 

• Contextuales: Una vez que usemos algoritmos 
de DL es necesario entender el contexto de los 
problemas que intentan resolver, los paráme-
tros que usan y los resultados que se ofrecen. 
El conjunto de soluciones propuestas o inferidas 
por una red neuronal tiene que ser adaptado a 
un caso concreto. De forma análoga podemos 
confirmar que las soluciones a un problema de-
terminado pueden cambiar a lo largo del tiem-
po dependiendo del escenario en el que nos 
encontremos. Por ejemplo, si una red neuronal 
es usada para predecir el tiempo meteoroló-
gico o predicciones de bolsa, estará sujeta a 
cientos o miles de parámetros de entradas que 
estén en continua evolución. Asimismo, las redes 
neuronales pueden llegar a inferir conocimiento 
usando datos estructurados y no estructurados.

HERRAMIENTAS PARA LA CREACIÓN DE ALGORITMOS 
DE APRENDIZAJE PROFUNDO

En el presente capítulo se introducirán de manera 
general las herramientas disponibles en el mercado 
para la creación de redes neuronales bajo dos pa-
radigmas. Por un lado, en la subsección A se abor-
darán las herramientas frameworks para la creación 
manual de enfoques profundos y en la subsección 
B se detallarán los enfoques de DL ya desarrollados 
por los distintos proveedores cloud como elementos 
software listos para ser usados (SaaS).

A. Frameworks de desarrollo 

A la hora de desarrollar un modelo de DL se tienen 
en cuenta múltiples detalles tales como la topolo-
gía de la red a usar, el número de neuronas en las 
capas de entrada o salida, la cantidad de capas 
ocultas, la consideración de qué funciones de ac-
tivación se emplean, etc. Aunque es posible codi-
ficar una red neuronal partiendo desde un inicio, 
determinar los anteriores factores hace que em-
prender la creación de un modelo se convierta en 
una tarea ardua. Sin embargo, existen elementos 
software llamados frameworks que disponen de 
estructuras previas que sirven como plantilla para 
permitir integrar de forma útil los elementos, ca-
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pas y funciones que la forman. Por ello, es posi-
ble definir un framework en este campo como 
un conjunto de herramientas que, bajo un mismo 
espacio de trabajo, simplifican la creación y el de-
sarrollo de modelos de DL. El uso de frameworks 
hace más fácil la tarea de programación, evitan-
do la escritura de código repetitivo y ayudando 
al usuario final a desarrollar rápidamente. Dentro 
de sus múltiples funcionalidades, los frameworks 
tienen precargadas estructuras y topologías de 
redes, funciones de activación y elementos de 
utilidad de diversa índole que simplificarán la co-
dificación, suponiendo un ahorro de tiempo en el 
desarrollo (Liermann, 2021). 

Si bien los frameworks se han presentado como 
herramientas para ayudar a gestionar la faceta 
software en la creación de redes, también es po-
sible configurar y aprovechar al máximo el uso de 
recursos hardware de un equipo o clúster. Dentro 
de la creación de redes neuronales, son las eta-
pas de entrenamiento y evaluación del modelo 
aquellas que consumen una elevada cantidad 
de recursos computacionales. Los frameworks 
permiten adaptarse no solo a los recursos existen-
tes en una máquina, sino también encontrar la 
mejor configuración posible cuando existe la po-
sibilidad de hacer uso de paralelismo o computa-
ción distribuida. Dentro de los recursos existentes 
para el cómputo, existen las unidades de proce-
samiento central (CPU) y las unidades de proce-
samiento gráfico (GPU). Hoy día, ambas unidades 
permiten la paralelización usando hilos (threads). 
Podemos encontrar CPUs con una cantidad 
cada vez mayor de núcleos e hilos, permitiendo 
la computación paralela. De forma análoga, las 
GPUs contienen procesadores de centenas o in-
cluso miles de núcleos que, aunque no disponen 
de la potencia propia de sus homólogos en las 
CPUs, permiten un procesamiento masivamente 
paralelo, permitiendo obtener buenos modelos 
en menos tiempo. Basados en este principio, los 
frameworks permiten aprovechar la potencia se-
gún en el contexto en el que se ejecuten las redes 
creadas. Es posible afirmar que los frameworks 
mejoran las etapas pertenecientes al procesado 
de los datos (Data Processing). 

A continuación, se abordan los distintos framewor-
ks más importantes dentro del gran abanico de 
posibilidades que es posible encontrar en el mer-
cado. 

1. Keras

Este software es considerado como un envolto-
rio de distintos frameworks. Es usado como una 
capa de abstracción escrita en Python, la cual 
permite acceder a funcionalidades y utilidades 
muy específicas de otros enfoques. El enfoque 
principal de Keras es poder desarrollar a un alto 
nivel, independientemente de la herramienta 
subyacente compatible que esté usando. 

Es posible afirmar que aporta flexibilidad y usabi-
lidad, ya que permite usar complejos framewor-
ks de forma casi nativa, siguiendo las mejores 
prácticas, y crear modelos de DL consistentes 
de forma rápida usando instrucciones de alto 
nivel. Además, al trabajar con Python, los mo-
delos resultantes permiten ser comprendidos y 
depurados por personal no experto ya que no 
se usan instrucciones a bajo nivel como en otros 
frameworks.

Keras modulariza cada uno de los elementos 
existentes en las redes de DL. Desde las capas 
ocultas, las funciones de activación hasta las 
neuronas de entrada y salida son representa-
das como bloques moldeables y configurables 
a diferentes topologías capaces de aportar el 
máximo dinamismo posible para crear mode-
los. En lo que se refiere a las capacidades de 
paralelizalización, Keras permite realizar tareas 
de usando múltiples CPUs y GPUs.

Cuenta con licencia open source y disfruta del 
respaldo tanto de empresas importantes en el 
sector como de la comunidad. No obstante, 
a pesar de realizar una integración profunda 
con otros frameworks, permitiendo la creación 
de modelos de forma rápida, abstrayendo las 
capacidades más importantes y ocultando la 
complejidad subyacente, la modularidad y sim-
pleza conseguida es fruto de un sacrifico sobre 
la funcionalidad. En base a lo anterior, no es 
considerado como un framework óptimo para 
investigar sobre mejoras o nuevas arquitecturas 
de redes neuronales. 

2. Tensorflow

Tensorflow (4) es uno de los frameworks open 
source más importantes y usados a nivel mun-
dial. Esta herramienta ha sido creada por 
Google, concretamente por las divisiones de 
Google Brain y el equipo de investigación de 
Machine Learning y Deep Learning de la propia 
compañía. 

Tensorflow ha sido diseñado para crear mode-
los a gran escala, siendo capaz de realizar de 
forma distribuida entrenamientos y evaluación 
de redes neuronales. En su interior, representa 
los cálculos que se realizan y su evolución a tra-
vés de grafos de flujo de datos. En sí, los nodos 
de dichos grafos representan las operaciones 
matemáticas a realizar y las conexiones entre 
los nodos, también llamadas aristas o tensores, 
representan matrices multidimensionales con la 
información resultante. 

Los lenguajes disponibles para realizar ope-
raciones y crear modelos con Tensorflow son 
Python y C++. Además, Google está trabajan-
do en incluir Java, R y GO como futuras am-
pliaciones.
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Aunque Tensorflow puede ser ejecutado en 
una única CPU o GPU (standalone), lo habitual 
es usarlo en arquitecturas distribuidas con múl-
tiples elementos de computación como siste-
mas distribuidos a gran escala. Para lograr esto, 
el presente framework sigue una arquitectura 
maestro-esclavo, implementando el patrón de 
“divide y vencerás” frente a tareas que pueden 
ser modularizadas. Así, el nodo maestro se en-
cargará de todas las tareas propias de gestión 
y transferencia de información, mientras que los 
nodos esclavos realizarán toda la parte intrínseca 
de computación. Dispone de integración nativa 
en proveedores como Google Cloud Platform 
(GCP) y Amazon Web Service (AWS) permitiendo 
la posibilidad de usar este framework en la nube.

A pesar de que se asocie el DL a la realización 
de tareas pesadas usando clústeres, es posi-
ble ejecutar modelos en dispositivos portables. 
Tensorflow tiene una versión ligera (light) que 
permite ejecutar modelos profundos en disposi-
tivos Android. Aunque existen restricciones en la 
cantidad de operaciones soportadas por esta 
versión, dispone de una integración para móvi-
les y tabletas que permite disponer de un nuevo 
rango de aplicaciones en dispositivos del día a 
día. Este tipo de enfoque está presente en otros 
frameworks presentados permitiendo ser instala-
dos y puestos en desarrollos en escenarios em-
presariales reales y cercanos a las personas.

Debido a su evolución, aceptación por la comu-
nidad, licencia y soporte por parte de Google, 
Tensorflow se ha convertido en uno de los fra-
meworks más populares. No obstante, el uso de 
este framework requiere un know-how adecua-
do sobre modelos de DL, además de un amplio 
conocimiento en cálculos matemáticos, ya que 
la propia herramienta actúa a bajo nivel.

3. Torch 

Toch (5) es un enfoque escrito en C y C++ que 
soporta la creación de algoritmos de Machine 
Learning y Deep Learning. Fue creado en el año 
2002 bajo licencia open-source y ha sido am-
pliamente usado por las grandes compañías y 
organizaciones del sector. Presenta el concepto 
de programación orientada a objetos (Object 
Oriented Programming, OOP).

para desarrollar los modelos usando tensores, 
siendo similar al enfoque usado por Tensorflow. 
Esta es una peculiar característica que permi-
te realizar operaciones a bajo nivel ayudando 
a usuarios más avanzados en conceptos infor-
máticos a tratar los modelos de una forma más 
natural e intuitiva.

Debido a su gran capacidad de edición, Torch 
es un framework ideal para realizar pruebas so-
bre modelos e investigar su rendimiento (ben-
chmarking). Además, al permitir tratar los algo-

ritmos como objetos, otorga la capacidad al 
usuario final de realizar, modularizar y flexibilizar 
la creación y configuración de los mismos sin 
perder velocidad de ejecución.  Por contra, es 
un framework que cuyo desarrollo no es activo 
y tiene poca cuota de mercado.

Durante un tiempo, debido a sus bondades, en 
el 2018 Facebook presentó su propia variante de 
este framework llamado Pytorch (6). Inspirados en 
la forma de computar y paralelizar usando CPUs y 
GPUs, Pytorch es un enfoque escrito en Python per-
mitiendo interactuar y crear modelos facilitando 
la tarea de lectura, comprensión y revisión de los 
mismos, ya que el código usado es de alto nivel. 
Además, Pytorch usa la técnica de auto diferen-
ciación inversa (reverse-mode auto-differentiation) 
permitiendo cambiar el comportamiento de una 
red con pocas líneas de código usando grafos di-
námicos de computación.

Aunque Pytorch no cuenta con una versión li-
gera, es posible importar y operar con modelos 
escritos en otros frameworks ya que soporta el 
protocolo ONNX (Open Neural Network Exchan-
ge). De forma resumida, Pytorch es un nuevo 
enfoque de código libre nacido del framework 
Torch que está siendo mantenido por compa-
ñías tales como Facebook, Nvidia, Twitter y Uber. 
Tal ha sido la repercusión del mismo que Uber 
ha creado Pyro, su propio lenguaje de progra-
mación probabilístico usando Pytorch. 

4. Microsoft CNTK

Microsoft dispone de un framework de uso co-
mercial especializado en Deep Learning permi-
tiendo desarrollar modelos para cualquier tipo 
y tamaño de datos a tratar (7). Es posible usar 
C++, C# o Python para crear elementos den-
tro de este conjunto de herramientas cognitivas 
(cognitive toolkit).

Uno de los puntos más competitivos que ofrece 
es el soporte a las topologías de redes más im-
portantes encontradas en la literatura. Además, 
esta herramienta soportada la importación 
de modelos de otros frameworks gracias a la 
aceptación del formato ONNX. 

A pesar de no tener una versión orientada a 
dispositivos móviles, es un framework flexible, 
adaptativo y paralelizable a los recursos disponi-
bles por los clústeres en los que sea ejecutado y 
respaldado por Microsoft. 

5. Caffe

Este enfoque fue creado por el departamento 
de investigación de la Universidad de Berkeley 

(8). Dicho framework ofrece una capacidad de 
configurar redes profundas no observado en 
otros frameworks. Cuenta con modelos pre-en-
trenados para trabajar diferentes tipos de pro-
blemas y, si bien es posible definir detalles a 
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bajo nivel de las capas de dichos modelos, a su 
vez permite la creación de capas personaliza-
das para moldear las redes al tipo de problema 
que se necesite, permitiendo crear configura-
ciones únicas. Los modelos pre-entrenados que 
ofrece son totalmente configurables y las nue-
vas capas que sean añadidas deben hacerse 
usando C++ o CUDA.

A día de hoy, Caffe no es un framework que 
se siga desarrollando activamente y, por tanto, 
ampliando así sus funcionalidades. No obstante, 
existen compañías que debido a sus capacida-
des siguen usándolo y dando apoyo a la comu-
nidad. Un ejemplo de ello es la compañía Intel, 
ya que ofrece su propia distribución de Caffe 
orientada y potenciada al uso de sus chips de 
gama alta, especialmente dirigidos a servidores 
de alto rendimiento y supercomputación mejo-
rando la eficiencia del uso de este framework 
en sus equipos.

Gracias a sus múltiples bondades, un equipo de 
Facebook en el año 2018 lanzó Caffe2 (9). De 
forma totalmente disruptiva, es un framework 
ligero, modular, prestando una escalabilidad 
idéntica a su anterior versión y presentando una 
transición para la compañía mientras desarrolla-
ba su propio framework: Pytorch. La principal di-
ferencia con su predecesor recae en la compa-
tibilidad y uso del mismo en dispositivos móviles, 
junto con su fuerza para aprovechar el máximo 
hardware disponible independientemente del 
escenario en el que se ejecute. Además, esta 
nueva versión ha sido dotada de la posibilidad 
de escribir sus modelos en código Python, pu-
diendo realizar una retrocompatibilidad con los 
modelos desarrollados para la versión anterior e, 
inclusive, tiene una compatibilidad con los mo-
delos desarrollados en Pytorch.

6. MxNet

Este framework ha sido diseñado por la Universi-
dad de Washington y se autoidentifica como un 
framework que permite flexibilidad y eficiencia 
en la generación de modelos de DL a bajo nivel 

(10). 

Una de las características más significativas 
es que permite usar programación imperativa 
y simbólica de forma paralela para facilitar la 
creación de los modelos. En su interior, MXNet 
cuenta con tecnología para identificar el tipo 
de lenguaje usado de forma dinámica y poder, 
en el mismo momento de ejecución, paralelizar 
ambos tipos de operaciones. Además, es posi-
ble describir todas las operaciones de ejecución 
que realiza el framework en forma de grafo y no 
de una simple cola. Esto hace posible que el 
framework encuentre la manera más eficiente 
de procesar la información y entregar modelos 
robustos sin que consuman demasiados recur-
sos computacionales.

De igual manera que el resto de frameworks, 
soporta paralelización y ejecución en nodos 
con varias CPUs o GPUs. Los lenguajes de pro-
gramación que pueden usarse son Python, R y 
Julia, Matlab, Wolfram, Perl, Scala y C++.

Si bien no es un framework con gran cuota de 
mercado, permite tener una escalabilidad muy 
alta y una paralelización casi de forma nativa 
desde su primer uso. Es por ello que ha sido 
uno de los primeros frameworks en estar pre-
sente e integrado en muchos proveedores de 
cloud computing. Cuenta con facilidades para 
desplegar los modelos creados en entornos de 
producción reales e incluso permite desplegar 
modelos en móviles, dispositivos IoT o contene-
dores Docker.

7. Theano

Theano (11) ha sido uno de los frameworks pio-
neros en el campo de la creación de redes 
neuronales usando computación por GPU. Su 
desarrollo comienza en 2007 bajo licencia open 
source por la Universidad de Montreal. 

El objetivo principal de Theano es la compilación 
de funciones matemáticas escritas en Python 
antes de la ejecución y creación de los mode-
los de DL. Dentro de esta compilación, Theano 
ayudado de librerías para la transformación de 
la información, convierte las mismas en estruc-
turas de datos que son usadas por las CPUs y 
GPUs de forma más eficiente que el código es-
crito en Python, aligerando así el procesado de 
datos (Data Processing). 

A pesar de ser ampliamente paralelizable y poder 
ser ejecutado usando varias CPUs o GPUs, es un 
proyecto del cual no se prevé que existan nuevas 
mejoras y funcionalidades de cara a las últimas 
necesidades que el sector demanda, aunque 
exista un fuerte apoyo por parte de la comunidad.

B. Software como Servicio (SaaS)

El software como servicio (SaaS, Software as a 
Service) permite a las empresas realizar inver-
siones en aquellos gastos operativos que lo re-
quieran, evitando realizar inversiones a corto y 
medio plazo en software y hardware. De forma 
lógica, las empresas no cubren todas sus ne-
cesidades de IT (Tecnologías de la Información, 
Information Technology) usando SaaS ya que 
la delegación total del know-how empresarial 
podría crear una dependencia a largo plazo. 
En el caso del aprendizaje profundo, cada vez 
más las empresas proveedoras del sector cloud 
cuentan con servicios dedicados de forma ex-
clusiva tal campo. A excepción de pequeñas 
configuraciones iniciales, las empresas que op-
ten por este tipo de servicios no tendrán que su-
pervisar infraestructura, red o almacenamiento 
detrás de la solución escogida, ya que todos 
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estos aspectos recaen íntegramente en el pro-
veedor cloud elegido. 

Este enfoque es ideal para empresas que no 
desean realizar una inversión inicial para crear 
modelos de DL, ya que se centra principalmen-
te en el uso de aplicaciones creadas por pro-
veedores cloud abiertas y disponibles al consu-
mo en cualquier momento. Siendo estos últimos 
los encargados del mantenimiento y almace-
namiento de las aplicaciones, delegando toda 
la responsabilidad sobre los mismos. Además, 
todas las herramientas SaaS disponen de inter-
faces web para acceder a su configuración, 
pudiendo configurar sus funcionalidades a tra-
vés de ellas, aunque también es posible confi-
gurarlas usando interfaces de línea de coman-
dos (CLI, Command Line Interface). 

Es, por tanto, que el uso y creación de modelos 
a través de SaaS permite centrarse en la lógica 
de negocio, flexibilizando ciertos procesos de 
negocio de forma contratada a proveedores 
cloud. Este enfoque resulta muy útil siempre que 
la empresa tenga estructuradas, localizadas y 
separadas sus capas de negocio (Business, Ser-
vice y Data Layers) pudiendo dividir procesos 
de las mismas, encajando elementos SaaS a 
la perfección y, por ende, mejorando la versa-
tilidad inicial y reduciendo el tiempo necesario 
para poner un producto software en produc-
ción. No obstante, los modelos de DL propues-
tos en elementos SaaS no son visibles ni conoci-
dos, ya que pertenecen al know-how del propio 
proveedor cloud, funcionando exclusivamente 
como cajas negras. A largo plazo, esta aproxi-
mación puede significar una dependencia fun-
cional para las empresas que opten por un uso 
intensivo de este tipo de soluciones.

En las siguientes subsecciones se abordarán 
los distintos elementos SaaS de los proveedores 
cloud más distinguidos encontrados en el mer-
cado.

1. IBM

IBM trata a sus SaaS cognitivos como parte fun-
damental dentro de su catálogo de productos 
encabezados por una suite de productos bajo 
el nombre IBM Watson Studio (12). En sí, IBM Wat-
son es un portfolio de aplicaciones y puede ser 
considerado como una suite de herramientas 
cognitivas y utilidades cloud preparadas para 
tratar problemas orientados al uso de modelos 
de aprendizaje profundo. Las soluciones de IBM 
están avaladas por decenas de millones de 
clientes en todo el mundo y puestas en produc-
ción en sectores e industrias de diversa índole, 
ofreciendo satisfactorios resultados.

Para inferir conocimiento sacando la máxi-
ma potencialidad posible de las técnicas de 
aprendizaje profundo, IBM propone la gober-
nanza de datos (Data Governance) como pilar 
fundamental usando Watson Knowledge Cata-
log. Un catálogo de datos ayuda a encontrar, 
preparar, conocer y organizar los datos dispo-
nibles. Debido a la importancia del volumen 
de información dentro de las aplicaciones Big 
Data, IBM propone soluciones integrales sobre 
la gestión y catalogación como primera etapa 
para plantear y desplegar posteriormente el uso 
de herramientas cognitivas a través de chatbots 
o asistentes virtuales (Watson Assistant) o descu-
brir conocimientos ocultos en los datos (Watson 
Discovery). Si bien estos puntos suponen unos de 
los grandes avances que propone IBM en su ca-
tálogo, es posible usar herramientas SaaS para 
analizar e interpretar el lenguaje natural (Watson 
Natural Language Classifier), analizar textos para 
extraer entidades, metadatos y opiniones (Wat-
son Natural Language Understanding), analizar 
el tono de las emociones y contenido escrito 
en ellos (Watson Tone Analyzer) o llegar incluso 
a predecir las necesidades y las características 
de personalidad a través de los mismos (Watson 
Personality Insights).

TABLA 1
COMPARATIVA DE FRAMEWORKS

Plataformas e interfaces 
programable

Proyecto activo Procesamiento por GPU Ejecuciones paralelas

Tensorflow
Python, C/C++, Java, Go, JavaS-

cript, R
Activo Disponible Disponible

Keras Python, R Activo Disponible Disponible

Microsoft Cognitive 
Toolkit

Python, C++, CLI, .NET En fase de abandono Disponible Disponible

Caffe / Caffe2 Python, MATLAB, C++ Caffe no está activo Disponible Disponible

Torch Lua, C/C++ No está activo Disponible Disponible

Pytorch Python, C++ Activo Disponible Disponible

MxNet
C++, Python, Julia, Matlab, JavaS-

cript, Go, R, Scala, Perl
Activo Disponible Disponible

Theano Python No está activo Diosponible Disponible

Fuente: Elaboración propia
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Dejando a un lado los datos estructurados, es 
posible trabajar con datos no estructurados para 
crear aplicaciones inteligentes, siendo uno de 
los proveedores que más abanico de posibilida-
des ofrece. Para ello IBM Watson Studio cuenta 
tanto con aproximaciones para convertir el au-
dio y la voz en texto escrito (Watson Speech to 
Text), como herramientas que convierte el texto 
a audio (Watson Text to Speech), traducciones 
(Watson Language Translator). Sin dejar de lado 
la parte visual, la suite cuenta con Watson Visual 
Recognition para trabajar con contenido de 
imágenes y videos.

Con referencia a la auto creación de mode-
los de forma automática, IBM propone Au-

toML (Automated Machine Learning) y AutoAI 
(Automated IA) como una propuesta robusta 
a la hora de crear y desplegar modelos en 
producción en entornos reales cloud sin tener 
habilidad profunda en el dominio de las técni-
cas acelerando los ciclos de vida. De la misma 
forma que su competencia, permite la integra-
ción e interoperabilidad de modelos usando 
frameworks como PyTorch o Tensorflow o len-
guajes como Python, R o Scala.

2. Google

Google recoge todos sus SaaS cognitivos en 
una misma plataforma llamada Vertex IA  (13). 
Es una herramienta que cuenta con una interfaz 

TABLA 2
COMPARATIVA DE “SOFTWARE AS A SERVICE” ORIENTADOS A APRENDIZAJE PROFUNDO EN PROVEEDORES CLOUD

IBM Cloud
Google Cloud 

Platform
Microsoft Azure Amazon Web Service

Nombre plataforma integral 
SaaS

Watson Knowledge 
Catalog

Vertex AI Azure Cognitive Services Amazon SageMaker Studio

Análisis de imágenes
Watson Visual Recog-
nition

Google Vision API
Azure Computer Vision y 
Custom Vision

Amazon Lookup for Vision y 
Amazon Panorama

Análisis de video
Watson Visual Recog-
nition

Google Visión API
Azure Computer Vision y 
Custom Vision

Amazon Lookup for Vision

Transformación de texto a voz Watson Text to Speech Google Speech API Azure Text to Speech Amazon Polly

Transformación de voz a texto Watson Speech to Text Google Speech API Azure Speech to Text Amazon Transcribe

Ofrecer preguntas sobre texto - - Azure QnA Maker -

Identificación de interlocutores 
en conversación

- - Azure Speaker Recognition -

Detectar contenido ofensivo 
en textos

- - Azure Content Moderator -

Traducción
Watson Language 
Translator

Google Translate API Azure Translator Amazon Comprehend

Chatbot Watson Assistant Google Dialogflow Azure Bot Service Amazon Lex

Asistentes virtuales Watson Assistant Google Dialogflow Azure Bot Service Amazon Lex

Procesamiento del lenguaje 
natural

Watson Natural Lan-
guage Classsifier

Google Natural 
Language API

Azure Language Understand-
ing: LUIS

Amazon Comprehend

Clasificación de textos
Watson Natural Lan-
guage Classifier

AutoML Azure Text Analytics Amazon Textract

Análisis del tono y emociones Watson Tone Analyzer
Google Natural 
Language API

Language Understanding: 
LUIS

Amazon Comprehend

Análisis de la personalidad
Watson Personality 
Insights

- Azure Personalizer -

Detección de anomalías en 
datos

- - Azure Anomaly Detector
Amazon Fraud Detector y 
Amazon Rekognition

Sistema de recomendaciones 
personalizadas

- - Azure Bing API Amazon Personalize

Sistema de búsquedas - - Azure Bing API Amazon Kendra

Análisis de métricas empre-
sariales

- - - Amazon Lookup for Metrics

Previsión de la demanda de 
ventas o suministros

- - - Amazon Forecast

Soporte para sectores - - - Industrias y Sanidad

Interoperabilidad con otros 
frameworks

Tensorflow, Keras y 
PyTorch

Tensorflow, Keras y 
PyTorch

Tensorflow, PyTorch y Micro-
soft Cognitive Toolkit

Tensorflow, MxNet, Keras, 
Torch, PyTorch y Caffe2

Autocreación de modelos AutoML y AutoAI AutoML Azure Machine Learning
Amazon AutoGluon y Ama-
zon SageMaker Autopilot

Fuente: Elaboración propia
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unificada para realizar todas las etapas presen-
tes a la hora de desarrollar modelos de apren-
dizaje profundo usando los servicios y productos 
del catálogo de Google. 

Vertex IA integra la capacidad de crear modelos 
de aprendizaje profundo, sin tener altas capaci-
dades de programación, orientados y adapta-
dos a problemas de reconocimiento en imáge-
nes y videos (Vision API), problemas orientados a 
la traducción (Speech API y Translate API), pro-
cesamiento del lenguaje natural (Speech API) y 
creación de chatbots (Dialogflow). Todos estos 
servicios cognitivos ofrecen la posibilidad de 
trabajar con cualquier conjunto de datos, sean 
estructurados o no, sin hacer grandes esfuerzos.

Otras de las ventajas de los modelos creados a 
través de Vertex AI es la interoperabilidad de los 
mismos. Google plantea una conexión intrínseca 
de los mismos con frameworks de código abier-
to como Tensorflow o Pytorch. Esta característica 
también se hace extensible a que sean usados 
dentro de Big Query (BQ). BQ es un almacén de 
datos columnar para escenarios Big Data usando 
lenguaje SQL. Con este producto, es posible usar 
y aplicar modelos creados en Vertex AI como 
funciones de SQL frente al conjunto de datos 
almacenados, proporcionando una versatilidad 
para trabajar con los mismos. De manera inver-
sa, es posible exportar datos almacenados en 
BQ para ser consumidos por Vertex AI. 

Vertex AI ayuda a automatizar, supervisar y con-
trolar de forma integral todos los pasos de data 
processing de forma automatizadas gracias a 
la creación de flujos de trabajos o pipelines ad-
ministrando e implementando, a escala de las 
necesidades, la infraestructura necesaria para 
desarrollar aplicaciones inteligentes.

3. Microsoft Azure 

El catálogo de servicios de la nube de Microsoft 
se ve recogido en Azure Cognitive Services (14). 
Esta suite de servicios de aprendizaje profundo 
pone a disposición de los usuarios y empresas 
herramientas cognitivas listas para ser usadas y 
puestas en producción sin tener conocimientos 
profundos en el área.

El catálogo de servicios de Azure se crea en base 
a distintas áreas canónicas. En un primer lugar, 
encontramos las herramientas para identificar y 
analizar el contenido de imágenes y videos (Com-
puter Vision y Custom Vision), además cuenta con 
un servicio para reconocimiento facial para de-
tectar personas y emoticonos en las imágenes. 
En segundo lugar, encontramos servicios de re-
conocimiento de voz que permiten identificar a 
los interlocutores de una conversación (Speaker 
Recognition), servicios de traducción (Speech 
Translation) o enfoques para convertir voz a texto 
(Speech to Text) o texto a voz (Text to Speech). En 

una tercera posición, Azure ofrece servicios para 
extraer significados a partir de un texto no estruc-
turado, dando la posibilidad de crear una capa 
de preguntas y respuestas a partir del mismo 
(QnA Maker), detectar opiniones y entidades (Text 
Analytics) o recopilar información del lenguaje na-
tural o bots (Languaje Understanding). Por último, 
y de forma muy singular, Azure ofrece la capaci-
dad de implementar modelos para la toma de 
decisiones de forma inteligente. En este punto 
encontramos servicios para detectar anomalías 
de forma temprana (Anomaly Detector) o incluso 
detectar contenido ofensivo (Content Moderator).

Azure ofrece un catálogo extenso orientado a la 
aplicación de SaaS a entornos reales envueltos de 
macrodatos. Para ello es posible interactuar con 
los modelos usando Java, Scala, Python y R. En el 
caso de aplicaciones ampliamente distribuidas, es 
posible usar contenedores (Azure Kubernetes Servi-
ce) o Azure Databricks como plataforma de análisis 
basadas en Apache Spark, uno de los motores de 
procesamiento de datos a escala Big Data más 
importantes a nivel de procesamiento de datos.

4. Amazon Web Service

Amazon Web Service (AWS) es uno de los mayores 
proveedores cloud de la industria y ofrece uno de 
los abanicos más amplio de servicio SaaS dispo-
nibles hasta la fecha, dando servicio a cientos de 
miles de clientes. Cuenta con modelos previa-
mente entrenados, orientados al uso de aprendi-
zaje profundo, listos para ser integrados en aplica-
ciones inteligentes. Todos los servicios disponibles 
mantienen una integración sencilla para poder ser 
consumidos para crear recomendaciones perso-
nalizadas, modernizar procesos de negocio, me-
jorar la seguridad o aumentar el compromiso con 
los clientes finales. Al igual que el resto de provee-
dores cloud, para usar los modelos propuestos por 
AWS no hace falta tener experiencia en el área del 
aprendizaje profundo. 

AWS cuenta con Amazon SageMaker Studio (15) 
como pináculo central para crear modelos a gran 
escala en un entorno de desarrollo propio de la 
compañía. No obstante, el catálogo de AWS con-
tiene las herramientas cognitivas canónicas de la 
industria. Es posible encontrar soluciones para re-
comendaciones personalizadas (Amazon Perso-
nalize), realizar búsquedas inteligentes dentro de 
sitios web o aplicaciones (Amazon Kendra), pro-
cesar y extraer conocimiento y entidades de mi-
llones de documentos (Amazon Textract), extraer 
información de texto no estructurado (Amazon 
Comprehend) o realizar traducciones automá-
ticas (Amazon Translate). Por otro lado, Amazon 
también se centra en crear SaaS para el análisis 
de métricas empresariales (Amazon Lookout For 
Metrics) llegando a detectar anomalías, dando 
previsión de demanda (Amazon Forecast) o pre-
viniendo el fraude de actividades en línea (Ama-



38 >Ei423

J. A. LAGARES / N. DÍAZ-DÍAZ / C. D. BARRANCO GONZALEZ

zon Fraud Detector). A nivel de procesamiento de 
imágenes y videos, Amazon ofrece la detección 
de defectos en los productos (Amazon Lookout for 
Vision), la capacidad de mejorar y automatizar de 
tareas de inspección visual (Amazon Panorama) 
y la clasificación de los mismos (Amazon Rekog-
nition). Por último, a nivel de texto y lenguaje ofre-
ce la capacidad de usar bots y agentes virtuales 
(Amazon Lex) y la capacidad de transformar voz 
a texto (Amazon Transcribe) y viceversa (Amazon 
Polly).

AWS pone a disposición soluciones específicas 
totalmente adaptadas a sectores industriales y sa-
nitarios y arquitecturas en la nube para ser usadas 
en casos de uso concretos con el fin de obtener 
resultados con una mínima inversión de esfuerzo 
y tiempo. Esta funcionalidad se ve reflejada en 
SageMaker Autopilot como herramienta para 
crear de forma automática modelos de aprendi-
zaje profundo. Además, a nivel empresarial, AWS 
ofrece detección de comportamiento anormal 
en maquinaria con análisis predictivo (Amazon 
Monitron) y detección de comportamiento anor-
males mediante sensores (Amazon Lookup for 
equipment). A nivel del sector sanitario, es posible 
realizar transcripciones médicas (Amazon Trans-
cribe Medical) para transcribir audios de manera 
precisa y documentar conversaciones de ámbi-
to clínico. También es posible realizar análisis de 
textos médicos (Amazon Comprehend Medical) 
y realizar búsquedas con KPIs (Key Performance 
Indicators) sobre datos médicos (Amazon Heal-
thlake).

CONCLUSIONES

El DL es un subtipo de aprendizaje automatizado en el 
cual se implementan modelos matemáticos basados 
en redes neuronales para abordar problemas com-
plejos tales como realizar análisis de audio, detección 
de rostros en imágenes o seguimiento de objetos en 
videos entre otros. Las redes usadas siguen una topo-
logía de neuronas organizadas por capas y, según 
su distribución, se adecúan a resolver determinados 
tipos de problemas . A pesar de que las redes neuro-
nales requieren de grandes conjuntos de datos para 
su en y una fase de computación intensa para su en-
trenamiento, dificultando su puesta en marcha inicial, 
las empresas cuentan con herramientas tales como 
la computación en la nube y los frameworks de desa-
rrollo para facilitar este proceso. La computación en 
la nube otorga la capacidad de disponer de recursos 
computacionales suficientes, además de disponer 
de herramientas SaaS listas para ser usadas. Por otro 
lado, los frameworks de desarrollo facilitan el desarro-
llo nativo e incrementan la capacidad de adopción 
de las empresas a integrar modelos de aprendizaje 
profundo dentro de su capa de negocio, otorgan-
do una ventaja competitiva sobre su competencia.  
Toda esta combinación de técnicas computaciona-
les, tecnologías e infraestructuras, permiten que las 

organizaciones puedan aprovechar al máximo sus 
activos de datos.

NOTAS

[1] https://deepmind.com/research/case-studies/alphago-
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[4] https://www.tensorflow.org
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EL FUTURO DE LA INVESTIGACIÓN 
EN EMPRENDIMIENTO 

ESTRATÉGICO: INDUCCIÓN 
Y DEDUCCIÓN A TRAVÉS DEL 

MACHINE LEARNING

La economía, las finanzas, la sociedad y el mundo empresarial han experimentado una pro-
funda transformación como resultado de la digitalización, el aprendizaje automático, la ro-
bótica y la inteligencia artificial (Gupta, Keen, Shad y Verdier, 2017). En este sentido, estamos 
entrando en una nueva era: la cuarta revolución industrial (Select Committee of Artificial 
Intelligence Report, 2019; World Economic Forum, 2019).  El cambio fundamental que se 

produce en esta nueva era afecta a los procesos 
de toma de decisiones y la reducción de la incer-
tidumbre como funciones propias de la actividad 
empresarial. Con las tecnologías de la información 
tradicionales el proceso de decisión involucraba solo 
a las personas. Sin embargo, los nuevos desarrollos 
tecnológicos permiten que las máquinas tomen de-
cisiones confiables y con el binomio conjunto máqui-
na-humano se refuerzan los procesos de toma de 
decisiones y se mejoran los resultados respecto a su 
actuación tradicional separada, lo cual provee de 
grandes posibilidades en el futuro (Brynjolfsson y McA-
fee, 2017a; Marr, 2019). 

El emprendimiento estratégico se ve profundamen-
te alterado por este nuevo avance tecnológico que 
afecta a los recursos, las capacidades y los proce-
sos de creación de valor de la empresa, a través del 
desarrollo de nuevos productos y la promoción de 
las ventas en el mercado. Así, por ejemplo, la digita-
lización de la función de ventas a partir de la aplica-
ción del Machine Learning (ML) constituye un cambio 

discontinuo en relación a la era no digital. Los em-
prendedores y empresas ahora cuentan con un gran 
conjunto de datos que se obtienen a través de multi-
ples fuentes que permiten mejorar las actividades de 
emprendimiento estratégico en multiples facetas vin-
culadas con el desarrollo de productos y la detección 
de nuevas oportunidades en los mercados. 

En línea con el argumento previo, cabe afirmar que 
el advenimiento de las nuevas tecnologías transfor-
ma los procesos de generación de conocimiento en 
el campo del emprendimiento estratégico, la misma 
naturaleza del emprendimiento, así como la forma 
en que se desarrollan los productos / servicios vincula-
dos con oportunidades en los mercados, con la fina-
lidad de obtener una ventaja competitiva sostenible.

El cambio tecnológico afecta a un conjunto de tec-
nologías como el big data (BD), la inteligencia artifi-
cial (IA), la blockchain y el internet de las cosas (IoT), 
todas ellas vinculadas e interconectadas en diferen-
tes aspectos con el ML. Este desarrollo tecnológico 
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descansa en un conjunto de disciplinas que sirven de 
base para el desarrollo del campo de conocimien-
to del emprendimiento estratégico. Estas disciplinas 
son, entre otras, la ciencia económica (Acemoglu 
y Restrepo, 2018; Agrawal Gans, y Goldfarb, 2018; 
Brynjolfsson y McAfee, 2017b; Einav y Levin, 2014); 
la psicología (Kosinski, Wang, Lakkaraju y Leskovec, 
2016); la política económica como parte diferencial 
de la ciencia económica (Agrawal, Gans y Goldfarb, 
2019); la dirección y gestión de empresas (George, 
Haas y Pentland, 2014), y la ciencia de la organiza-
ción (Tonidandel, King y Cortina, 2018). Asimismo, en 
el ámbito específico de la empresa este nuevo fenó-
meno del impacto tecnológico en el emprendimien-
to estratégico ha sido analizado desde el campo de 
los modelos de negocio (Chen, Schütz, Kazman y Ma-
tthes 2017; Garbuio y Lin, 2019; Hartmann et al., 2016) 
y los procesos de innovación (Cockburn, Henderson, 
y Stern 2018). Sin embargo, y hasta donde alcanza 
nuestro conocimiento, no se ha realizado ningún estu-
dio sistemático previo sobre cómo afecta el ML a los 
procesos de investigación, así como su vínculo con 
la práctica en el campo del emprendimiento estra-
tégico.

De este modo, el valor añadido de este trabajo con 
respecto a la literatura previa se resume en los siguien-
tes puntos: (i) en el presente trabajo originalmente se 
vincula el ML con la filosofía de la ciencia y las meto-
dologías de investigación, y se analizan los impactos 
individualizados de estas metodologías en los proce-
sos de construcción del conocimiento y descubrimien-
to en el ámbito del emprendimiento estratégico, y (ii) 
de manera original y sistemática el presente artículo 
muestra ejemplos de cómo estas nuevas técnicas han 
afectado tanto a la investigación como a la práctica 
en el ámbito del emprendimiento estratégico.

Por lo tanto, en la presente investigación se formulan 
dos preguntas centrales ¿Cómo afecta el ML a las 
metodologías y proceso de construcción de cono-
cimiento en el ámbito del emprendimiento estraté-
gico? ¿Cómo afecta la implanación de las nuevas 
técnicas ML a la investigación y a la práctica del em-
prendimiento estratégico? 

Para responder a estas nuevas preguntas, el artículo 
se desarrolla de la siguiente manera. Primero, conec-
tando con la filosofía de la ciencia y la metodología 
científica, se analiza cómo estas nuevas tecnologías 
y algoritmos de ML afectan el proceso de creación 
de conocimiento en el campo del emprendimien-
to estratégico, lo que nos permitirá ver cómo se ve 
modificado el proceso de inducción-deducción 
permitiendo el cierre del círculo del descubrimiento 
científico. Ello supone un avance respecto al alcan-
ce de los métodos de investigación tradicionales. En 
la segunda sección se presentan algunos ejemplos 
prácticos de la aplicación de estas tecnologías con 
sus efectos tanto en la práctica empresarial como la 
investigación realizada en el campo del emprendi-
miento estratégico. Se cierra el artículo mostrando las 
principals conclusiones.

CÓMO AFECTA EL MACHINE LEARNING A 
LAS METODOLOGÍAS DE INVESTIGACIÓN EN 
EMPRENDIMIENTO ESTRATÉGICO

La aplicación de nuevas técnicas de ML a los méto-
dos de investigación en el campo del emprendimien-
to estratégico mejorará las limitaciones de la dirección 
y gestión de empresas, a menudo criticadas: teorías 
inválidas, falta de replicabilidad y la brecha entre teo-
ría y práctica (Chen y Hitt, 2019; Hambrick, 2007). En 
este sentido, en el presente trabajo originalmente sos-
tenemos que el ML afectará positivamente los proce-
sos de construcción del conocimiento en materia del 
emprendimiento estratégico respecto a los métodos 
de investigación tradicionales, en los siguientes mo-
dos: (a) cierra el círculo de inducción-deducción; (b) 
permite la creación de nuevos conocimientos; (c) po-
sibilita el ensamblaje de modelos y el estudio de rela-
ciones complejas dinámicas y no lineales; (d) permite 
la reproducibilidad y replicabilidad del conocimiento, 
y e) genera un acercamiento entre el conocimiento 
académico y el conocimiento práctico. 

Estos puntos se desarrollan a continuación a la vez 
que se muestra la importancia de la aplicación del 
ML en las metodologías de investigación en el cam-
po del emprendimiento estratégico. Asimismo, se 
describen un conjunto de desafíos y posibles riesgos 
que también plantean estas nuevas metodologías. 

El objetivo de esta sección es presentar una nueva 
línea de investigación y mostrar la relevancia y cam-
bios que la aplicación del ML ejerce sobre las cues-
tiones metodológicas y la filosofía de la ciencia, ya 
que, hasta donde llega nuestro conocimiento, no 
existen trabajos previos que aborden los efectos de 
la aplicación del ML en los procesos de generación 
del conocimiento y descubrimiento en el campo del 
emprendimiento estratégico. Igualmente, estas impli-
caciones metodológicas pueden servir de base para 
el análisis y la exploración de su aplicación en otras 
áreas de conocimiento en el campo de la economía 
y dirección de empresas.

Cierre del círculo inducción-deducción

Es importante apuntar que el proceso de investiga-
ción científica y el propio método científico cambia 
ahora con respecto al método científico utilizado en 
la investigación tradicional. La llegada de las nuevas 
tecnologías y el ML provoca un cambio en las me-
todologías de investigación y en las concepciones 
tradicionales de la filosofía de la ciencia. 

En este orden de cosas, el método tradicional hipo-
tético-deductivo utiliza la misma teoría para probar 
la teoría ya existente. El método hipotético-deducti-
vo parte de la exploración teórica, a partir de la teo-
ría se formulan las hipótesis que luego se tratan de 
contrastar y se continua en la proposición de teoría. 
Tanto la economía como la dirección de empresas 
han asistido a la proliferación de enfoques teóricos 
que reducen el campo de análisis y de explicación 
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de los fenómenos. Ello puede provocar que las teo-
rías se retroalimenten a si mismas, permitiendo una 
creciente desconexión de la explicación de los fenó-
menos y procesos de la realidad en materia econó-
mica y de dirección de empresas. Ello es debido a 
que la realidad económica y empresarial es multifor-
me, multidimensional, sistémica y holista. Este hecho 
progresivamente ha generado cierta invalidez de los 
conocimientos obtenidos por el método científico 
tradicional a veces desconexionados de la realidad 
y práctica económica y empresarial. Esta creciente 
desconexión se plantea de un modo especial en el 
campo del emprendimiento estratégico. 

La llegada de las nuevas tecnologías y el ML provoca 
un cambio respecto al modo tradicional de creación 
del conocimiento. Ahora el objetivo es desarrollar 
conocimientos a partir de los datos, acompañados 
de la teoría en los procesos de verificación y contras-
tación de los modelos. Es importante tener presente 
que generar insights a partir de los datos no quiere 
decir que la teoría no sea importante. Al contrario, es 
aquí donde los humanos se diferencian de las má-
quinas, y tanto en el proceso de construcción del 
modelo como en el proceso de contrastación será 
necesario conocer el fenómeno o el campo del co-
nocimiento (Roscher, Bohn, Duarte, y Garcke, 2019). 
La teoría será necesaria tanto para la generación ite-
rativa del modelo como para la interpretación de los 
resultados finales.

El big data proviene de diferentes fuentes y estructuras 
de datos (1). Esta variedad provoca que en ocasio-
nes la finalidad de la generación y recogida de datos 

no coincida con su uso final (Constantiou y Kallinikos, 
2015; Newell y Marabelli, 2015). Dependiendo de la 
granularidad y variedad de los datos será difícil prede-
cir qué información proporcionarán (Aaltonen y Tem-
pini, 2014). Como regla general, la tendencia es a re-
colectar datos sin un propósito predefinido, siguiendo 
un enfoque de abajo hacia arriba, con un enfoque 
inductivo en la recolección, exploración y análisis de 
datos (Constantiou y Kallinikos, 2015). Según Bholat 
(2015, p. 4), este enfoque inductivo «parte de los da-
tos y luego busca generar explicaciones teóricas».

En términos generales, los académicos adoptan un 
enfoque más deductivo del big data y la aplicación 
del ML que los practicantes. De acuerdo con Bholat 
(2015, p. 4), este enfoque tradicional parte «de una 
teoría general y luego utiliza datos particulares para 
probarla». El riesgo de este enfoque radica en el error 
de confirmación cuando los datos se utilizan para 
confirmar las hipótesis del modelo propuesto. Esta es 
una práctica bastante común en la investigación en 
el mundo de la economía y dirección de empresas 
incluido el campo del emprendimiento estratégico 
(Namvar y Cybulsky, 2014). 

Si embargo, la filosofía de la ciencia nos muestra que 
el conocimiento se genera tanto por inducción como 
por deducción (2) siendo en la práctica dos procesos 
que interactúan y se complementan (ver Figura 1). En 
este sentido, en los estudios tradicionales la inducción 
o exploración se realiza a través de estudios de casos 
en profundidad, mientras que la deducción implica 
procesos e investigaciones distintas con la aplicación 
del método hipotético-deductivo a partir de peque-

FIGURA 1
EL PROCESO DE INDUCCIÓN-DEDUCCIÓN Y EL ML
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El proceso de inducción-deducción y el ML 
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ñas muestras de datos. Así, estos procesos han se-
guido caminos diferentes tanto en la economía de 
la empresa en general como en el emprendimiento 
estratégico en particular (3). En este sentido, el salto 
cualitativo de los nuevos métodos basados   en el ML 
consiste en la posibilidad de realización conjunta de 
ambos procesos. Este hecho, y a diferencia de los 
métodos de investigación tradicionales, pemite cerrar 
el círculo del proceso de creación de conocimiento 
científico: de inducción-deducción de forma retroa-
limentada. 

Los modelos actuales no capturan la complejidad 
que existe en los fenómenos estudiados (Tonidan-
del et al., 2018). La aplicación de los métodos de 
ML permite realizar la triangulación metodológica 
e integrar los métodos mixtos clásicos de carácter 
más cualitativo y fenomenológico (inductivo) con los 
de carácter más cuantitativo que utilizan el méto-
do hipotético-deductivo (deductivo). Las muestras 
de datos de gran tamaño permiten ahora cerrar el 
círculo de inducción-deducción, ya que el modelo 
se puede inferir a partir de varias interacciones de 
los propios datos de entrenamiento, en una parte 
de la muestra mediante métodos de aprendizaje 
con algoritmos supervisados. Mientras que, en otra 
parte de la muestra, se utilizan datos de verificación 
y se aplica el procedimiento hipotético-deductivo 
convencional para probar el modelo, todo con un 
conocimiento teórico profundo sobre el fenómeno 
en estudio y con un enfoque holístico. Esta nueva 
posibilidad muestra que el ML (4) permite avanzar 
respecto los métodos de investigación tradicionales 
en emprendimiento estratégico fundamentados por 
regla general en la aplicación del método hipotéti-
co-deductivo con pequeñas muestras o, alternativa-
mente, la aplicación del método inductivo a través 
de estudios de caso en profundidad, pero por cami-
nos e investigaciones distintas.

En resumen, los enfoques inductivos pueden con-
ducir a nuevos conocimientos (Aaltonen y Tempi-
ni, 2014; Constantiou y Kallinikos, 2015; Madsen, 
2015). Además, un enfoque deductivo proporciona 
un enfoque valioso en la investigación, por lo que 
sostenemos que el uso equilibrado de los enfoques 
inductivo y deductivo tanto en los procesos de reco-
pilación de datos, construcción de modelos como 
en su análisis conducirá a resultados más sólidos 
que los métodos tradicionales, proporcionando una 
perspectiva prometedora para el avance de cono-
cimiento sistemático en el campo de la economía 
y dirección de empresas en general y del emprendi-
miento estratégico en particular. 

Creación de nuevos insights

El big data y la ciencia de datos (data science) im-
plican grandes conjuntos de datos, nuevas técnicas 
y análisis, nuevos lenguajes de programación, así 
como una alta capacidad de cálculo y almacena-
miento de datos. En el campo del modelado tradi-
cional, el enfoque de modelado de datos se enfoca 

en identificar la bondad del ajuste a un modelo teó-
rico predefinido, muy en línea con la práctica co-
mún en la investigación del emprendimiento estra-
tégico. Por el contrario, en línea con el big data y el 
ML, un enfoque algorítmico se centra en maximizar 
la precisión predictiva de un modelo más allá de los 
datos orientados hacia un modelo preestablecido. 
De este modo, el big data y el ML no se definen sim-
plemente por el tamaño del conjunto de datos, ya 
que también representan un cambio potencial en 
los objetivos de la investigación. Esto proporciona a 
los académicos e investigadores en emprendimien-
to estratégico nuevas formas de investigar las pre-
guntas de investigación sobre el propio campo, que 
pueden ser especialmente valiosas en un momento 
en el que la validación y la ausencia de replicación 
de la teoría actual ha sido criticada (Earp y Trafimow, 
2015: Hambrick, 2007).

Estas nuevas tecnologías y métodos ML también 
permiten el análisis de nuevas preguntas que los 
métodos científicos en emprendimiento estratégico 
antes no podían formular. En este sentido, el alcan-
ce de los datos hace referencia a la amplitud de los 
datos con los que se puede analizar un fenómeno. 
Ahora, la extensión del alcance implica un mayor 
número de variables y muestras más amplias, inclui-
das poblaciones holísticas. El alcance de los datos 
está asociado con el volumen. Por su parte, la gra-
nularidad de los datos implica medidas directas de 
las características de un constructo, y se refiere a la 
variedad de datos (estructurados, semiestructurados 
y no estructurados). Juntos, el alcance de los datos 
y la granularidad de los datos permiten a los aca-
démicos e investigadores en el campo del empren-
dimiento estratégico formular nuevas preguntas y 
crear nuevas teorías (George, Osinga, Lavie y Scott, 
2016).

Por lo tanto, el ML puede proporcionar mejores res-
puestas a preguntas existentes a través de resulta-
dos más inmediatos y precisos para probar teorías 
existentes, permite establecer mecanismos causales 
más complejos y modelar eventos raros (George et 
al., 2016). Asimismo, no solo permite mejorar el co-
nocimiento existente, sino que posibilita ampliar las 
fronteras del conocimiento en emprendimiento es-
tratégico (5).

Modelos más complejos: holistas y dinámicos 

La regresión múltiple y sus muchas derivadas de mo-
delos lineales generalizados (regresión logística, mo-
delo de ecuaciones estructurales y modelo multinivel) 
asumen que se está utilizando el modelo correcto 
para el análisis. Como regla general, el poder explica-
tivo de los modelos de economía y dirección de em-
presas en general y del emprendimiento estratégico 
en particular, es bajo, ya que tenemos poco conoci-
miento de las variables que influyen en los fenómenos, 
y un conjunto limitado de variables fragmentadas que 
se incorporan al marco explicativo simple (Chen y Hitt, 
2019). En lineas generales y respecto a los fenómenos 
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sociales, desconocemos qué variables relevantes se 
omiten en la explicación del fenómeno en cuestión 
(Landers, Auer, Collmus, y Marin, 2019).

Cuando tenemos muchas variables, buscamos las 
que mejor se adaptan al modelo, y a continuación 
los resultados se interpretan a la luz del modelo ele-
gido, sin considerar cómo un conjunto de variables 
más robusto podría aumentar el poder explicativo 
y ser más relevante. Este enfoque no reconoce la 
incertidumbre sobre la elección del mejor modelo. 
En contraste con este enfoque estándar, la perspec-
tiva analítica basada en datos parte de múltiples 
modelos o un conjunto de modelos. Un conjunto de 
modelos analiza todos los modelos posibles que se 
pueden crear a partir del conjunto de variables dis-
ponibles, agregando los resultados a través de una 
variedad de técnicas (Rokach, 2010; Seni y Elder, 
2010). El resultado de modelos ensamblados (en-
sembles) consistentemente mejora las estimaciones 
del mejor modelo tradicional, produciendo una pre-
dicción más precisa en varios campos y técnicas de 
ensamblaje (Kaplan y Chen, 2014; Markon y Chmie-
lewski, 2013; Opitz y Maclin, 1999). 

Por tanto, la incorporación del big data y el ML pue-
de mejorar la teoría existente en el campo de em-
prendimiento estratégico al permitir la identificación 
de nuevas variables que son parte de nuevas teo-
rías, y que anteriormente permanecían ocultas o no 
eran consideradas. Es por ello que las nuevas técni-
cas de ML pueden ser una fuente de descubrimiento 
(George et al., 2016; Tonidandel et al., 2018).

Asimismo, esto no solo permite la incorporación de 
nuevas variables para explicar el fenómeno en cues-
tión, sino que también permite la incorporación de 
funciones (o relaciones) no lineales, pudiendo captar 
fenómenos discontinuos. Considerando la compleji-
dad del emprendimiento estratégico como campo 
de conocimiento, la naturaleza compleja de las 
relaciones se adaptan bien a muchos fenómenos 
del emprendimiento estratégico. Los métodos mo-
dernos como las redes neuronales artificiales o las 
máquinas de vectores de soporte pueden detectar 
patrones y relaciones tanto lineales como no linea-
les. Obviamente, la identificación de estos nuevos 
patrones solo será una hipótesis hasta que hayan 
sido probados y validados de forma cruzada (Kara-
nika-Murray y Cox, 2010). Por lo tanto, la introducción 
de técnicas de aprendizaje automático permite la 
mejora de la investigación de fenómenos dinámi-
cos como los procesos de creación de equipos en 
emprendimiento (Carter, Carter y de Church, 2015), 
el espíritu empresarial (Huang y Knight, 2017) y los 
eventos de estrés (Luciano, Mathieu, Park y Tannen-
baum, 2018).

Reproducibilidad y replicabilidad

Las mejores prácticas de la ciencia de datos pueden 
ayudar a mejorar tanto la reproducibilidad como la 
replicabilidad de la investigación científica, que ha 

recibido un enfoque renovado en los últimos años 
debido a varias instancias de alto perfil de fraude 
y falta de replicación (Baker, 2016; Johnson, Payne, 
Wang, Asher y Mandal, 2017; Landers et al., 2019; 
Nosek et al., 2015). La reproducibilidad se refiere a la 
capacidad de recrear los hallazgos publicados utili-
zando los mismos datos y procedimientos en bruto, 
mientras que la replicabilidad hace referencia a la 
capacidad de reproducir los hallazgos publicados 
con nuevos datos, utilizando los mismos materiales y 
procedimientos (Bollen, Cacioppo, Kaplan, Krosnick, 
y Olds, 2015; Landers et al., 2019). 

La introducción de ML en el campo del emprendi-
miento estratégico permite desarrollar análisis de có-
digo abierto, la aplicación de lenguajes de progra-
mación R y Python, análisis de datos de canalización 
y, cada vez más, establecer repositorios de datos 
en línea (Landers et al., 2019). Todo esto promoverá 
cada vez más la reproducibilidad y replicabilidad de 
la investigación en el campo de emprendimiento 
estratégico, mejorando la fiabilidad y la credibilidad 
de la investigación.

Convergencia entre conocimiento académico y 
práctico 

El desarrollo tecnológico reduce la divergencia entre 
la demanda práctica de integración del conocimien-
to para resolver problemas complejos y la fragmen-
tación científica del conocimiento académico por 
simplicidad (Chen y Hitt, 2019). El desarrollo de este 
conjunto de tecnologías y metodologías mejora la 
confiabilidad (Landers et al., 2019), ya que permi-
te mejores medidas (Shute, 2011; Tonidandel et al., 
2018) para aplicar la triangulación metodológica, 
impulsa investigaciones más prácticas (Wenzel y Van 
Quaquebeke 2018) y, como hemos visto en el punto 
anterior, mejora la replicabilidad (Landers et al., 2019), 
generando confianza tanto en el mundo de la investi-
gación como en la práctica y, por tanto, fomentando 
lazos más estrechos entre la academia y la práctica.

La investigación muestra que la toma de decisiones 
basada en datos mejora el emprendimiento estra-
tégico y tiene una influencia significativa y positiva 
en el desempeño de la empresa (Brynjolfsson, Hitt y 
Kim, 2011). Como veremos a continuación, las em-
presas están introduciendo cada vez más las nuevas 
tecnologías y el ML para detectar oportunidades y 
obtener ventajas competitivas desde una perspecti-
va holística. Por lo tanto, hay intereses cada vez más 
convergentes entre los académicos y los directivos 
en la práctica que pueden compatibilizarse me-
diante el aprendizaje automático en los procesos de 
investigación.

Retos y limitaciones

A pesar de todos los beneficios mostrados en los 
puntos anteriores, cabe afirmar que no todos son 
ventajas, en modo especial, cuando las nuevas 
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tecnologías y metodologías no se utilizan adecua-
damente. En este sentido, los principales desafíos 
que surgen ante la introducción de nuevas tecno-
logías y ML son los siguientes: (a) la integridad de los 
datos o el riesgo de deterioro de la calidad de los 
datos (Wenzel y Van Quaquebeke, 2018), ya que los 
procesos de obtención y depuración de los datos 
van a ser muy importantes para comprender lo que 
quieren medir y validar el constructo; (b) prepara-
ción inadecuada para proyectos de ciencia de da-
tos (Tonidandel et al., 2018). Una sólida formación 
en ciencia de datos requiere una base sólida en los 
fundamentos de estadística, álgebra y algoritmos, 
dominio de lenguajes de programación como R 
y Python, y conocimiento de bases de datos distri-
buidas, etc. Además, el campo específico de apli-
cación de la ciencia de datos debe ser claro, hay 
un déficit de formación en este campo tanto en la 
industria como en los departamentos académicos 
de investigación; (c) el tercer problema es el de la 
interpretabilidad y la caja negra. Este debe ser su-
ministrado en la mayor medida posible dentro del 
dominio del campo de conocimiento, tanto para la 
selección de posibles variables como en la elección 
de modelos, junto con la interpretación y explica-
ción de los mismos para la obtención de resultados 
científicos; dado que el objetivo que guía muchos 
modelos de ML es el predictivo, muchos de estos 
algoritmos pueden ser capaces de aprovechar re-
laciones no causales para mejorar la predicción, 
estableciéndose importantes desafíos cuando los 
objetivos son explicativos. Esta línea supone una li-
mitación relevante en investigación y está siendo 
actualmente abordada mediante dos enfoques 
complementarios: (i) el ML interpretable, que trata 
de explicar cómo los modelos de caja negra hacen 
las predicciones particulares (Du et. al, 2019) y (ii) el 
ML causal, que trata de adaptar los algoritmos que 
permiten funciones no lineales, interacciones y mul-
tidimensionalidad para la determinación de efectos 
causales (Athey y Imbens, 2019). Y, por último, (d) 
privacidad y problemas éticos (Tonidandel et. al., 
2018; Wenzel y Van Quaquebeke, 2018). El tema de 
la privacidad en el uso de los datos se está volviendo 
cada vez más relevante, con estrictas regulaciones 
que se están implementando en todo el mundo. Las 
nuevas tecnologías entre las que se incluye la inteli-
gencia artificial también plantean varios problemas 
éticos que se están debatiendo ampliamente.

CÓMO AFECTA EL MACHINE LEARNING A LA PRÁCTICA E 
INVESTIGACIÓN EN EMPRENDIMIENTO ESTRATÉGICO

Un tema de gran importancia en el campo de la 
ciencia económica es cómo las empresas crean 
valor, identifican nuevas oportunidades de merca-
do y mantenienen una estrategia competitiva (Hitt, 
Irlanda, Sirmon y Trahms, 2011). Por un lado, la direc-
ción estratégica es la disciplina encargada de crear 
ventajas competitivas y riqueza para las empresas 
(Chen, Fairchild, Freeman, Harris y Venkataraman, 
2010). Por otro lado, el emprendimiento es la ciencia 

que implica la identificación de ventajas competiti-
vas por parte de las empresas, siendo la creación 
de valor su función principal (Knight, 1921), que se 
entiende como el proceso de obtención de ingresos 
que superen el coste de generarlos (Bamford, 2005). 
Con base en estas dos disciplinas (estrategia y em-
prendimiento), el emprendimiento estratégico es un 
campo que combina la búsqueda de oportunida-
des de mercado-producto (búsqueda de oportuni-
dades) con el mantenimiento de las ventajas com-
petitivas de las empresas (búsqueda de ventajas).

Así, podemos afirmar que el emprendimiento estra-
tégico aborda «el crecimiento, la creación de valor 
para los clientes y, en consecuencia, la creación de 
riqueza para los propietarios» (Hitt y Ireland, 2005, p. 
228). Esta nueva doctrina es útil para todas las or-
ganizaciones (Sirmon y Hitt, 2003; Webb, Ketchen, y 
Ireland, 2010), ya que fomenta una mayor actividad 
empresarial en las grandes organizaciones y una 
visión más estratégica en las pequeñas (Hitt et al., 
2011). 

En cuanto a la dimensión más estratégica (búsque-
da de ventajas), como resultado del big data y su 
combinación con tecnologías cada vez más avan-
zadas, los responsables de las organizaciones de-
ben poder incrementar la velocidad de la toma de 
decisions y desarrollar habilidades como la proacti-
vidad para adaptarse al medio ambiente (Wamba, 
Akter, Edwards, Chopin y Gnanzou, 2015).

ML y creación de valor en emprendimiento 
estratégico

Aquellas empresas que desarrollan capacidades 
en big data y ML generan la capacidad de crear, 
ampliar y modificar su base de recursos, es decir, 
desarrollan sus capacidades dinámicas. Estos re-
cursos pueden ser la fuente tanto de búsqueda 
de oportunidades como de búsqueda de ventajas 
en una empresa que desea alcanzar una ventaja 
competitiva sostenible. Estos recursos evolucionan 
con el tiempo, y pueden ser convergentes o diver-
gentes hacia un mayor o menor nivel de búsqueda 
de oportunidades y búsqueda de ventajas a lo largo 
del tiempo (Zhao, Ishihara y Jennings, 2019). En este 
sentido, académicos y profesionales han analizado 
las condiciones y caminos a través de los cuales 
pueden incorporar tecnologías de la información y 
oportunidades comerciales impulsadas por datos 
en su estrategia competitiva de negocios digitales 
(Constantiou y Kallinikos, 2015; Grover, Chiang, Liang 
y Zhang, 2018).

Empresas de una amplia gama de mercados e in-
dustrias están considerando (búsqueda de oportuni-
dades) y explotando (búsqueda de ventajas) inver-
siones en big data, inteligencia artificial y ML como 
una inversión estratégica (Wang, Gunasekaran, Ngai 
y Papadopoulos, 2016). Las empresas de éxito mo-
dernas dan prioridad a este tipo de inversión tecno-
lógica con el fin de generar hechos y percepciones 
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significativas que permitan apoyar el proceso de 
toma de decisions. Las decisions ahora se funda-
mentan más en hechos y datos que en intuiciones, 
instinto y presuposiciones, como se fundamentaba 
la gestión de empresas en el pasado.

Las herramientas y la aplicación de big data com-
prenden un conjunto creciente de opciones, espe-
cialmente para los mercados de alta velocidad, 
que permiten promover el desarrollo de soluciones, 
el apoyo a la toma de decisiones e incluso la pre-
visión en tiempo real. En este sentido, las capacida-
des de análisis de big data han atraído una aten-
ción considerable en el ambio del emprendimiento 
estratégico (Mikalef, et al., 2018). Las capacidades 
de análisis de big data a través del ML son compe-
tencias multidimensionales y complementarias que 
colectivamente permiten a las empresas transformar 
sus modelos de negocio actuales y procesos de va-
lor agregado, al orquestar y desplegar eficazmente 

sus datos, la tecnología y el talento (Wamba et al., 
2017; Mikalef et al., 2018).

Desde una dimiensión práctica del emprendi-
miento estratégico, las nuevas tecnologías afec-
tan tanto a los productos (Zhang, Ren, Liu, Sakao 
y Huisingh, 2017) como a los clientes (Kunz et al., 
2017; Rojanala y Hemanth, 2017), por lo que atien-
den la posibilidad de un espíritu empresarial estra-
tégico dentro de empresas establecidas o permi-
ten la generación de nuevas oportunidades en sí 
mismas en pequeñas empresas que luego deben 
dotarse de una mayor estructura estratégica. Las 
capacidades de análisis del big data permiten a 
las empresas mejorar los productos o servicios exis-
tentes mediante una identificación más precisa 
de los comentarios de los clientes y un seguimien-
to operativo en tiempo real (Mikalef et al., 2018). 
Además, las capacidades de análisis del big data 
permiten a las empresas apreciar las necesidades 
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TABLA 1
CASOSOS DE STUDIO PARADIGMÁTICOS SOBRE EL USO DEL ML EN EL EMPRENDIMIENTO ESTRATÉGICO

Empresa Problema a resolver ¿Cómo se usan BD y ML? ¿Qué datos se utilizaron?

Google

Creación de un índice que incluye miles de 
millones de páginas de información en línea. 
Las personas que realizan esto manualmen-
te llevarían mucho tiempo, por lo que las 
computadoras deben hacerlo automática-
mente. El desafío es enseñar a las máquinas 
a distinguir entre las páginas que son útiles 
para los usuarios y las que no lo son.

Se creó el Page Rank de Google. La em-
presa indexó las páginas en función de la 
cantidad de sitios que utilizaban palabras 
clave similares vinculadas al sitio web. Así, uti-
lizando el software - robots conocidos como 
«arañas», recopilan toda la información de 
forma estructurada para decidir la posición 
de cada página.

Google utiliza todos los datos 
recopilados en su índice y, además, 
todos los obtenidos sobre usuarios 
individuales para proporcionar los 
resultados de búsqueda más útiles.

Amazon

El principal problema para Amazon es que 
los usuarios pueden sentirse abrumados por 
la gran cantidad de opciones sobre produc-
tos y ofertas que reciben, lo que provoca el 
efecto de «remordimiento del comprador», 
por el cual los usuarios gastan dinero sin estar 
seguros de que están tomando una buena 
decisión de compra.

Amazon implementó un motor de recomen-
dación en su sitio web basado en la infor-
mación generada por los usuarios de su sitio 
web, ajustando así los productos sugeridos a 
las preferencias individuales de cada usuario. 
Además, hace recomendaciones en función 
de las preferencias de usuarios con un perfil 
similar, y para ello solo necesita metadatos.

La empresa estadounidense apro-
vecha todos los datos que recopila 
su buscador web, los que genera 
el comportamiento de los usuarios 
en su página, ubicación ... También 
analiza información sobre los clientes 
de sus servicios como Amazon Prime 
para recoger datos sobre la visuali-
zación. películas y escuchar audios.

Facebook

Las pequeñas y medianas empresas que 
tienen un presupuesto de marketing muy 
limitado deben asegurarse de que todas sus 
acciones publicitarias sean lo más eficientes 
posible para llegar a su público objetivo. En 
este contexto, Facebook parece propor-
cionar a los usuarios la forma de lograrlo a 
través de su plataforma publicitaria.

Facebook obtiene datos de sus más de 
1.500 millones de usuarios mensuales a 
través de la información que registran en su 
plataforma, tanto directamente cuando las 
personas completan su perfil con información 
personal, como indirectamente al interactuar 
con los contenidos de la red social. Así, 
Facebook proporciona a las empresas una 
herramienta para segmentar su audiencia y 
optimizar su publicidad.

Facebook obtiene información de 
todos sus usuarios y su interacción 
con el contenido que se sube a su 
plataforma, que se analiza para 
aprender poco a poco de cada in-
dividuo en la red social. Este tipo de 
interacción (me gusta, compartir ...) 
con determinado contenido le dice 
a la empresa, de forma totalmente 
anónima, cuáles son las preferen-
cias del usuario.

Twitter

La empresa necesita incrementar su cuota 
de mercado publicitario para ser rentable. 
Para solucionar esto, su estrategia se basa 
en ofrecer la gran cantidad de información 
generada en su red a empresas con alta 
capacidad analítica, como IBM.

La red social proporciona a IBM 6.000 publi-
caciones que se producen por segundo a 
través de su API, que se analizan en tiempo 
real. Además, otras empresas tienen acceso 
a los datos de Twitter a través de una herra-
mienta de IBM, con el objetivo de convertir 
estos datos en acciones que generen valor.

En el caso de Twitter, se analizan 
todos los mensajes generados por 
los usuarios.

LinkedIn

La red social por excelencia para empresas 
y profesionales debe asegurar que sea una 
herramienta fundamental para los traba-
jadores a la hora de ser más productivos y 
exitosos.

LinkedIn implementa un sistema de sugeren-
cias de usuarios que la persona probable-
mente conoce en función de varios factores. 
Para ello, utiliza ML, mediante el cual su algo-
ritmo mejora gradualmente las sugerencias 
que se le hacen a cada usuario.

La organización aprovecha el 
comportamiento de los usuarios 
en la red social para conocerlos 
en profundidad, como me gusta, 
compartidos y mensajes enviados 
entre ellos. Además, con el permiso 
de las personas, LinkedIn utiliza sus 
contactos de correo electrónico.

Fuente: Elaboración propia
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de los clientes, aprovechar las oportunidades co-
merciales que antes no se identificaban y recon-
figurar las formas existentes de operar en función 
de la información que brinda el desarrollo de esas 
capacidades (Wamba et al., 2017). La literatura 
también ha demostrado que las empresas po-
drían mejorar los procesos de comercialización, 
producción y logística, y facilitar la velocidad a la 
que las empresas pueden responder mejorando 
su adaptación evolutiva al entorno (Erevelles et al., 
2016; Syam y Sharma, 2018) (6).

En línea con los argumentos anteriores, existen una 
serie de casos paradigmáticos de empresas que 
han ganado una ventaja competitiva (búsqueda de 
ventajas) a través del desarrollo de oportunidades 
(búsqueda de oportunidades) mediante la imple-
mentación de estas nuevas tecnologías. En la Tabla 
1 presentamos los casos de éxito en emprendimien-
to estratégico de Google, Amazon, Facebook, Twit-
ter y LinkedIn, todos ellos compartiendo una ventaja 
competitiva basada en la gestión de datos y la im-
plementación de estas poderosas herramientas de 

TABLA 2
EJEMPLOS DE INVESTIGACIONES QUE UTILIZAN ML EN EL CAMPO DEL EMPRENDIMIENTO ESTRATÉGICO

Autor/año Titulo Unidad de 
análisis

Tipo de 
técnica ML

Causalidad
correlación

Retest/avance Pregunta de 
investigación/enfoque

Resultados

Coad, A.& 
Srhoj, S.
2020

Catching 
gazelles with 
a lasso.

Empresa LASSO, Least 
Absolute 
Shrinkage y 
operadores 
de selección

Correlación 
y causali-
dad 

Uso de técnicas 
de IA / BD para 
volver a probar 
fenómenos y 
mecanismos 
que ya han 
sido estudiados 
con métodos 
tradicionales en 
investigaciones 
anteriores.

Uso de una técnica 
de BD para identificar 
predictores válidos a 
partir de un conjunto 
relativamente grande 
de predictores candi-
datos potenciales.

Destacan que 
con un 10% de 
poder explicativo, 
la predicción de 
empresas de alto 
crecimiento sigue 
siendo un desafío a 
pesar del método 
novedoso utilizado.

Prüfer, J. & 
Prüfer, P.
2020

Data science 
for entre-
preneurship 
research: 
Studying 
demand 
dynamics for 
entrepre-
neurial skills 
in the Nether-
lands. 

Empleado Análisis de la 
dinámica de 
la demanda

Cusalidad Uso de técnicas 
de IA / BD 
para examinar 
preguntas de 
investigación 
relativamente 
nuevas.

Examen de la dinámi-
ca de la demanda de 
habilidades empre-
sariales mediante el 
análisis de 7,7 millones 
de puntos de datos 
recopilados de las 
vacantes laborales.

Muestran qué habi-
lidades emprende-
doras son particular-
mente importantes 
para cada tipo de 
profesión y también 
consideran las habili-
dades digitales.

Obs-
chonka, 
M., Lee, 
N., Rodrí-
guez-Po-
se, A., 
Eichstae-
dt, J. C., 
& Ebert, T
2020

Big data 
methods, 
social me-
dia, and the 
psychology 
of entre-
preneurial 
regions: 
Capturing 
cross-county 
personality 
traits and 
their impact 
on entrepre-
neurship in 
the US

Usuario Enfoque 
Supervised 
Machine 
Learning. OLS

Correlación Uso de técnicas 
de IA / BD para 
volver a probar 
fenómenos y 
mecanismos 
que ya han 
sido estudiados 
con métodos 
tradicionales en 
investigaciones 
anteriores.

Centrarse en las regio-
nes emprendedoras e 
intentar medir y validar 
las diferencias regio-
nales en la persona-
lidad emprendedora 
mediante el uso de 
grandes conjuntos de 
datos a nivel individual 
y métodos de IA que 
extraen patrones 
psicológicos.

Muestran que la 
medida basada 
en la inteligencia 
artificial de la perso-
nalidad empresarial 
regional que se 
basa únicamente 
en datos de redes 
sociales disponibles 
gratuitamente es un 
predictor e indicador 
igualmente válido 
de la actividad 
empresarial real en 
la región que las 
medidas de per-
sonalidad regional 
recopiladas a partir 
de autoinformes tra-
dicionales (p. Ej., De 
millones de pruebas 
de personalidad).

Kaminski, 
J. & Hopp, 
C.
2020

Predicting 
outcomes in 
crowdfund-
ing cam-
paigns with 
textual, visual 
and linguistic 
signals. 

Startup Enfoque 
Supervised 
Machine 
Learning. 
Redes neuro-
nales y pro-
cesamiento 
del lenguaje 
natural

Correlación Uso de técnicas 
de IA / BD 
para examinar 
preguntas de 
investigación 
relativamente 
nuevas.

Análisis de datos 
de campañas de 
crowdfunding (texto, 
voz y videos) utilizando 
una red neuronal y 
procesamiento de 
idiomas.

Sus novedosos análi-
sis ofrecen nuevas e 
interesantes implica-
ciones para el éxito 
de las campañas 
de financiación 
colectiva.

Fuente: Elaboración propia
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ML. Cada caso paradigmático presenta el proble-
ma resuelto, cómo utilizan el big data y el ML, y qué 
datos se utilizaron.

Aplicación del ML en la investigación y práctica de 
emprendimiento estratégico

Aunque el impacto potencial de las nuevas tecno-
logías ha recibido una atención creciente en los 
últimos años en varios campos del conocimiento, 
llama la atención que apenas se haya investigado 
en el campo del emprendimiento estratégico. Una 
vez que en el punto previo hemos visto la dimensión 
práctica con ejemplos de éxito, pasamos en el pre-
sente apartado a abordar la dimensión de investi-
gación.

Estas incertidumbres se encuentran en los proce-
sos, decisiones y actividades de la empresa, refle-
jándose en la efectividad de un nuevo proceso, las 
consecuencias de una decisión y las preferencias 
de los consumidores en cuanto a ofertas de nue-
vos productos o servicios, entre otros. Los sistemas 
de inteligencia artificial conllevan soluciones con el 
potencial de mitigar la incertidumbre que es funda-
mental para las nuevas oportunidades empresaria-
les (Alvarez y Barney, 2007). Por lo tanto, las nuevas 
tecnologías transformarán tanto la investigación 
como la práctica en el campo del emprendimiento 
estratégico, ya que proporciona herramientas po-
derosas diseñadas para aumentar la capacidad 
de procesar información y / o disminuir la necesidad 
correspondiente, reduciendo así la incertidumbre 
en tareas, actividades, procesos y decisiones. Esto 
impactará en la investigación del emprendimiento 
estratégico a través de instrumentos como algorit-
mos generativos y búsquedas de realidad aumen-
tada (Kasparov, 2017), automatización de la toma 
de decisiones y el juicio emprendedor (Foss y Klein, 
2012), con ambigüedad y posibilidades modales 
(Townsend y Hunt, 2019) (7). 

El procesamiento de algoritmos generalmente si-
gue reglas y procedimientos fijos o preestablecidos 
(Aaltonen y Tempini, 2014) y, como hemos visto 
antes, puede conducir al descubrimiento de patro-
nes y conocimientos que aún no se han conside-
rado (Madsen, 2015). Este conjunto de algoritmos 
es capaz de predecir el comportamiento humano 
en tiempo real, no solo utilizando los datos con un 
propósito descriptivo, sino también de manera pre-
dictiva y prescriptiva (Gillon et al., 2014). Desde la 
perspectiva del emprendimiento estratégico, los al-
goritmos permiten una mayor automatización de los 
procesos de toma de decisiones tanto estratégicos 
como operativos (Loebbecke & Picot, 2015; Markus, 
2015) que tradicionalmente eran complejos y reque-
rían juicio humano (Gillon et al., 2014).

Una corriente de literatura sostiene que los algoritmos 
permiten un procesamiento de datos sofisticado 
(Gillon et al., 2014; Loebbecke y Picot, 2015; Lyce-
tt 2013; Madsen, 2015; Markus, 2015; Van der Vlist, 

2016). Algunos estudios también consideran que los 
humanos poseen un conocimiento personal signifi-
cativo, interpretan información y actúan para obte-
ner conocimientos (Aaltonen y Tempini, 2014; Ekbia 
et al., 2915; Kshetri, 2014; Madsen, 2015; Markus, 
2015; Newell y Marabelli, 2015; Sharma et al., 2014; 
Seddon et al., 2017; Shollo y Galliers, 2015). Coinci-
dimos con los argumentos que consideran una inte-
racción sumativa y complementaria entre humanos 
e inteligencia algorítmica (Aaltonen y Tempini, 2014; 
Abbasi et al., 2016; Ekbia et al., 2015; Madsen, 2015; 
Shollo y Galliers, 2015). Esta combinación allanará 
el camino para el desarrollo de la investigación y la 
práctica en este campo. En el mundo de la investi-
gación, estas nuevas metodologías ML apenas se 
han aplicado al análisis y descubrimiento de fenó-
menos de emprendimiento estratégico. Están em-
pezando a aparecer algunas investigaciones que, 
como se ha razonado a lo largo del artículo, permi-
tirán desarrollar considerablemente este campo en 
el futuro.

Las aplicaciones específicas del ML al emprendi-
miento estratégico es un campo que no se ha desa-
rrollado. Sin embargo, existen excepciones actuales 
donde este tipo de investigación se está comenzan-
do a realizar. En este sentido, presentamos en forma-
to de tabla por razones de espacio cuatro casos de 
investigación recientes que aplican ML en el campo 
del emprendimiento estratégico. 

La Tabla 2 recopila cuatro ejemplos prácticos de 
la aplicación reciente de estas nuevas metodo-
logías en el contexto del emprendimiento estra-
tégico.

Se muestran ejemplos para volver a probar fenó-
menos que han sido previamente explorados uti-
lizando metodologías tradicionales (Coad y Srhoj, 
2020; Obschonka, Lee, Rodriguez-Pose, Eichstaedt, 
y Ebert, 2020) y fenómenos relativamente recientes 
con nuevas preguntas de investigación (Kaminski y 
Hopp, 2020; Prüfer y Prüfer, 2020).

CONCLUSIONES

A lo largo de este artículo hemos visto cómo afecta 
la implantación de las nuevas tecnologías ML tanto 
al proceso de construcción de conocimiento cientí-
fico como la práctica específica de las empresas en 
el campo del emprendimiento estratégico.

La nueva disponibilidad de datos y el ML mejoran los 
métodos de investigación tradicionales en el cam-
po de emprendimiento estratégico. En concreto, (a) 
permiten cerrar el círculo de inducción-deducción; 
(b) generar nuevos conocimientos; (c) analizar mo-
delos holísticos y dinámicos más complejos, y (d) 
posibilitan la reproducibilidad y replicabilidad de la 
investigación científica. Esto implica un salto cuali-
tativo significativo en relación con las posibilidades 
que brindan los métodos de investigación tradicio-
nales en emprendimiento estratégico, caracteriza-
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dos por: muestras pequeñas, pruebas con iteración 
no algorítmica, creciente fragmentación del conoci-
miento por simplicidad, creciente desconexión con 
la práctica que busca conocimiento útil y holístico, y 
la ausencia de replicabilidad y refutabilidad.

La inducción y la deducción son dos caminos que has-
ta ahora se han seguido en la investigación científica 
frecuentemente de forma separada. Las metodolo-
gías ML permiten cerrar el círculo inducción-deducción 
del descubrimiento científico y avanzar en este sentido 
con respecto a las metodologías convencionales. Son 
metodologías fundamentadas en datos y en algorit-
mos en lugar de basadas en teorías, y asumen una 
nueva concepción y mentalidad científica.

Asimismo, en el presente trabajo hemos presentado 
la relevancia que adquieren las nuevas tecnologías 
para las empresas que a través del emprendimiento 
estratégico buscan obtener una ventaja competiti-
va sostenible. Hemos presentado diversas pruebas y 
casos prácticos. Los desarrollos tecnológicos no solo 
afectan el proceso de investigación en sí mismo, sino 
también afecta el propósito de la investigación, que 
ha experimentado una profunda transformación en 
los últimos años como resultado de la aparición de 
estos nuevos métodos y tecnologías. 

Se ha hecho poco uso de los métodos de investiga-
ción de ML en el campo del emprendimiento estra-
tégico. En este sentido, nos embarcamos en un gran 
viaje con nuevos horizontes a través de la aplicación 
de estas nuevas metodologías en este campo de 
estudio dinámico y creativo. Hay un amplio abanico 
de temas abiertos a la investigación porque, como 
hemos visto, estas nuevas tecnologías afectan las de-
cisiones de producto y mercado en la búsqueda de 
oportunidades, procesos de emprendimiento y for-
mas de obtener una ventaja competitiva sostenible. 

Como propuesta de investigación futura a la luz de 
este estudio, postulamos la necesidad de revisar las 
relaciones clásicas de la literatura sobre emprendi-
miento estratégico, destacadas en el artículo se-
minal de Hitt et al., (2001) (es decir, redes externas, 
recursos y aprendizaje organizacional, innovación, e 
internacionalización). Deberán revisarse a la luz de 
esta nueva abundancia de datos (estructurados, se-
miestructurados y no estructurados), y mediante el 
desarrollo del poder de nuevos algoritmos ML

Asimismo, consideramos la necesidad de revision 
de gran parte de las relaciones del modelo de Hitt 
et al. (2011) (insumos -factores ambientales, recur-
sos organizativos, recursos individuales-; y procesos 
-orquestación de recursos-; y salidas –creación de 
valor para los clientes, y riqueza para la sociedad, la 
organización y las personas). 

Del mismo modo, como se ha argumentado a lo 
largo del presente artículo, la combinación del al-
cance y granularidad de los datos conducirá a co-
nocimientos y problemas de investigación nuevos, 
hasta ahora inexplorados (8).

Desde el punto de vista de la filosofía de la cien-
cia y la generación del conocimiento científico, la 
investigación futura en emprendimiento estratégico 
mediante el uso de ML permitirá avanzar en los mé-
todos de investigación tradicionales centrados en la 
formulación del modelo hipotético-deductivo y per-
mitirá generar nuevos conocimientos a partir de la 
triangulación metodológica y cerrar el círculo induc-
ción-deducción. 

El tiempo dirá hasta qué punto se desarrollará la 
inteligencia de la máquina en comparación con 
los humanos, y si estamos en presencia de un pro-
ceso evolutivo de naturaleza continua en el senti-
do schumpeteriano o de un movimiento disruptivo 
paradigmático en el sentido kuhniano. En cualquier 
caso, ambos procesos se apoyarán sobre los hom-
bros de lo ya construido. Un emocionante viaje ha-
cia el futuro en manos de quienes en gran medida 
lo crean: los investigadores y los practicantes del 
emprendimiento estratégico.

NOTAS

[1] Por ejemplo, fuentes internas de la organización 
(como datos de sistemas ERP) y datos de fuentes ex-
ternas (como las fuentes provenientes de terceros, 
generadas por usuarios, datos abiertos y datos de 
sensores). También estos datos pueden ser estructu-
rados, semiestructurados y no estructurados.

[2] También se ha utilizado de forma combinada me-
diante el análisis inductivo de datos obtenidos de for-
ma deductiva mediante simulación computacional 
(Axelrod, 1997),

[3] Para un análisis de las epistemologías, procesos de 
investigación y metodologías de la economía de la 
empresa, véase Galán (2006).

[4] La incorporación de los aspectos específicos relacio-
nados con el aprendizaje automático, por ejemplo, la 
retropropagación (BP) es un algoritmo ampliamente 
utilizado en el entrenamiento de redes neuronales de 
retroalimentación para el aprendizaje supervisado, y 
es un ejemplo de aprendizaje inductivo puro; y KBANN 
es un sistema de aprendizaje híbrido construido sobre 
técnicas de aprendizaje en red. Mapea las teorías de 
dominio de problemas específicos, representadas 
en lógica proposicional, en redes neuronales y luego 
refina este conocimiento reformulado utilizando la re-
tropropagación y, por lo tanto, KBANN es un ejemplo 
de mezcla de aprendizaje inductivo-analítico cuando 
se considera en un continuo desde tareas de apren-
dizaje puramente inductivo hasta puramente analíti-
co. Aunque, el procedimiento mas sencillo y útil es 
el ambito del big data es proceder a la subdivision 
de la muestra en dos submuestras en el proceso de 
minería de datos. A una se la entrena con algoritmos 
supervisados y se busca las relaciones y prediciones a 
partir de los datos, y en la otra se en cuentra el mode-
lo concreto a partir del conocimiento del fenómeno y 
se contrasta el modelo. 

[5 ] Muchas estadísticas y prácticas nuevas son similares 
a los métodos tradicionales de emprendimiento es-
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tratégico o su evolución, pero proporcionan técnicas 
más avanzadas para predecir el comportamiento 
y desarrollar conocimientos basados   en datos. Los 
investigadores en el campo del emprendimiento 
estratégico pueden aprovechar el big data y el ML 
para responder preguntas de investigación nuevas y 
preguntas de investigación ya existentes, mejorar la 
utilidad de su investigación y mejorar fundamental-
mente la ciencia (Tonidandel, et al., 2018; Wenzel y 
Van Quaquebeke, 2018).

[6] El crecimiento de las nuevas tecnologías transformará 
el enfoque y el trabajo del emprendedor, afectando 
así la teoría y la práctica del emprendimiento estraté-
gico. Esta nueva tecnología incide en la capacidad 
de cálculo y análisis de las relaciones intraempresa-
riales y con el entorno de la empresa, reduciendo la 
incertidumbre, que es un aspecto clave de la activi-
dad emprendedora, afectando el juicio (Foss y Klein, 
2012), la toma de decisiones y el espíritu emprende-
dor (Townsend et al., 2018; Klein, 2008, McMullen y 
Shepherd, 2006; Alvarez y Barney, 2007; Sarasvathy, 
2001).

[7] Al procesar e interpretar datos y absorber la incerti-
dumbre, los empresarios y otras personas pueden 
verse influidos por las limitaciones de tiempo y el es-
cepticismo con respecto a la confiabilidad de los 
datos (Namvar y Cybulski, 2014); composición del 
equipo (Sharma et al., 2014); y la visualización de en-
tradas y salidas (Ekbia et al., 2015). Para mitigar estos 
impactos en la toma de decisiones, los académicos 
y profesionales han comenzado a explorar posibles 
algoritmos que se pueden procesar a través del 
aprendizaje automático. La inteligencia algorítmica 
está ganando popularidad a través del desarrollo de 
la inteligencia artificial, y las organizaciones y la acti-
vidad empresarial dependen cada vez más de esta 
inteligencia para analizar el big data (Madsen, 2015; 
Newell y Marabelli, 2015).

[8] Entre las múltiples líneas de investigación futura, la 
investigación podrá encontrar rasgos de empren-
dedores exitosos a partir de grandes cantidades de 
datos estructurados y no estructurados. Se pueden 
encontrar nuevas líneas de negocio a partir de gran-
des cantidades de datos proporcionados por senso-
res. Todo ello puede realizarse en diferentes niveles de 
análisis, marcos institucionales, sectores de actividad, 
etc. Asimismo, futuras investigaciones en emprendi-
miento estratégico pueden reproducir los estudios 
empíricos realizados hasta el momento con la apli-
cación de grandes muestras, una amplia variedad 
de datos y estos potentes algoritmos que permiten la 
inducción y la deducción. Las líneas de investigación 
futuras no solo deben limitarse al campo específico 
del emprendimiento estratégico, sino que pueden 
centrarse en la evolución de las diversas disciplinas 
que nutren el campo del emprendimiento estratégi-
co, como la psicología, la antropología, la sociología 
o la economía, así como otros campos de la ges-
tión relacionados con el emprendimiento estratégico 
como marketing, finanzas, sistemas de información, 
comportamiento organizativo, etc.
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LA IMPORTANCIA DEL DATO EN LA 
SIMULACIÓN FLUIDODINÁMICA DE 

PLATAFORMAS FLOTANTES PARA 
ENERGÍAS RENOVABLES MARINAS

El dato puede ser muchas cosas: números, medidas, observaciones, declaraciones, valores, 
cualidades, opiniones y cualquier cosa que se pueda recopilar y comparar. Es una colección 
de hechos introducida de tal forma que un ordenador puede procesarlos. El dato no es otra 
cosa que información. La información es poder y su explotación es fuente de ventajas com-
petitivas.

En 2017, The Economist publicó un artículo cuyo títu-
lo decía «El recurso más valioso del mundo ya no es 
el petróleo, sino los datos». Desde su publicación, el 
tema ha generado mucha discusión, y «Los datos son 
el nuevo petróleo» se ha convertido en un slogan. El 
problema es que la discusión generalmente se enfo-
ca en por qué esto es algo malo. Existen preocupa-
ciones legítimas sobre cómo los gigantes tecnológi-
cos están explotando lo que saben sobre nosotros, 
pero al mismo tiempo, existen innumerables formas 
en las que todos estos datos pueden mejorar (y de 
hecho lo hacen) el mundo. Merece la pena detallar 
algunos ejemplos:

Un equipo de Google publicó en la revista «Nature» 
una investigación que compara la precisión en la de-
tección del cáncer de mama realizada por sistemas 
de aprendizaje automático con la llevada a cabo 
por radiólogos expertos (Scott et al, 2020). Los autores 
del estudio aseguran que su sistema de inteligencia 
artificial (IA) superó tanto las decisiones históricas to-
madas por los radiólogos que habían evaluado los 

mamogramas con anterioridad, como las decisiones 
que tomaron otros seis radiólogos que debían inter-
pretar 500 casos elegidos de forma aleatoria, y re-
gistró una reducción del 3,5% en los falsos positivos 
y del 8,1% en los falsos negativos. Ese sistema de IA 
prepara el camino para que los ensayos clínicos me-
joren la precisión y la eficiencia del cribado del cán-
cer de mama. Para esto, los investigadores tuvieron 
que acumular grandes cantidades de datos a partir 
de los cuales entrenaron sus modelos de aprendizaje 
automático.

Según el Smart City Index (2020), Singapur, seguida 
por Helsinki y Zúrich, es la ciudad más inteligente y 
eficiente del planeta en términos de movilidad, sa-
lud, seguridad y productividad. La isla lidera el ranking 
por haber implantado medidas tan punteras como: 
soluciones inteligentes de control de tráfico, taxis au-
tónomos, video vigilancia inteligente para detectar 
actividad delictiva o el Smart Health TeleRehab, un 
programa gracias al cual todos los habitantes de la 
tercera edad cuentan con dispositivos especiales 
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para realizar consultas médicas en cualquier momen-
to. La idea es aprovecharse de la enorme cantidad 
de datos generados por la población, las redes wifi y 
los dispositivos conectados para implementar mejo-
ras en los servicios de una ciudad y tratar de convertir-
la en más sostenible, conectada y segura.

El mundo ha cambiado completamente, y también 
han cambiado los datos que hacen que el mundo 
gire. A medida que el COVID-19 recorría el mundo 
haciendo estragos casi todos los aspectos de la vida, 
desde el trabajo hasta el ejercicio, se trasformaron de 
forma abrupta, haciendo que la gente dependiera 
cada vez más de aplicaciones móviles e internet para 
socializar, educar y entretenerse. Los datos se gene-
ran constantemente en clics en anuncios, reacciones 
en las redes sociales, acciones, viajes, transacciones, 
contenido de transmisión y mucho más. Examinar 
estos datos puede ayudar a comprender un mundo 
que se mueve a velocidades cada vez mayores.

Los dispositivos inteligentes conectados que interac-
túan entre sí y con nosotros mientras recopilan todo 
tipo de datos, han experimentado un claro auge des-
de la última década (en 2021 hay más de 10 mil mi-
llones de dispositivos IoT (Internet of Things) activos; se 
estiman que superarán los 25,4 mil millones en 2030), 
siendo uno de los principales impulsores de la explo-
sión de generación de datos (Figura 1).

Está claro que los datos realmente son el nuevo pe-
tróleo y que el principal impacto en la humanidad es 
cómo los datos pueden mejorar nuestras vidas. Pero 
tampoco hay que darles todo el mérito a los datos, 
porque a veces engañan o puede que nos dejemos 
engañar.

Los datos pueden ser irrelevantes: Los datos irrele-
vantes son aquellos que en realidad no se necesi-
tan y no encajan en el contexto del problema que 
se está tratando de resolver. Los datos pueden ser 
incorrectos. Los datos casi siempre son incorrectos 
y se necesita averiguar en qué porcentaje y grado. 
Los datos pueden interpretarse incorrectamente. 
Debido a que los datos deben interpretarse y ana-
lizarse, existe una elevada probabilidad de que se 
interpreten incorrectamente, es decir los datos se 
pueden usar incorrectamente. Esto es consecuen-
cia del punto anterior, pero se trata de acciones que 
son respuestas de algoritmos. Un ejemplo claro es el 
algoritmo COMPAS (Correctional Offender Manage-
ment Profiling for Alternative Sanctions), por su acró-
nimo en inglés, que en español puede traducirse 
como Administración de Perfiles de Criminales para 
Sanciones Alternativas, correspondiente al sistema 
de prisiones de Estados Unidos. Este programa eva-
lúa la probabilidad de que un criminal se convierta 
en reincidente. Hay docenas de estos algoritmos de 
evaluación de riesgos en uso y existen herramientas 
líderes a nivel internacional ofrecidas por proveedo-
res comerciales.

Sin embargo, existen estudios como (Christoph et al, 
2021) sobre estas herramientas con el objetivo de 
descubrir la precisión subyacente de su algoritmo de 
reincidencia y probar si el algoritmo está sesgado 
contra ciertos grupos. En general todos ellos llegan a 
la conclusión de que los acusado de raza negra son 
mucho mas propenso a ser juzgado incorrectamen-
te, presentan mas probabilidad de ser eveluados 
incorrectamente de bajo riesgo. Cuando una mala 
interpretación de los datos lleva a conclusiones erró-
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FIGURA 1
EXPLOSIÓN DE LA GENERACIÓN DE DATOS

 

Figura 1. Explosión de la generación de datos. Fuente: Statista 
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es el algoritmo COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for Alternative 
Sanctions), por su acrónimo en inglés, que en español puede traducirse como Administración 
de Perfiles de Criminales para Sanciones Alternativas, correspondiente al sistema de prisiones 
de Estados Unidos. Este programa evalúa la probabilidad de que un criminal se convierta en 
reincidente. Hay docenas de estos algoritmos de evaluación de riesgos en uso y existen 
herramientas líderes a nivel internacional ofrecidas por proveedores comerciales. 

Sin embargo, existen estudios como (Christoph et al, 2021) sobre estas herramientas con el 
objetivo de descubrir la precisión subyacente de su algoritmo de reincidencia y probar si el 
algoritmo está sesgado contra ciertos grupos. En general todos ellos llegan a la conclusión de 
que los acusados de raza negra son mucho más propensos que los acusados de raza blanca a 
ser juzgados incorrectamente y presentan mayor riesgo de reincidencia, sin embargo, los estos 
últimos presentan más probabilidad que aquellos de ser evaluados incorrectamente como de 
bajo riesgo. Cuando una mala interpretación de los datos lleva a conclusiones erróneas, se 
dice que los datos son engañosos. A menudo, esto es el resultado de datos incompletos o falta 
de contexto. 

 

La importancia de la contextualización 

De hecho, lo importante no es el dato, sino el problema que se quiere resolver con ello. ¡ El 
contexto importa !. Los datos ni siquiera son el punto de partida. El punto de partida es siempre 
la pregunta y la hipótesis. Cuanto más claro se tenga lo que se quiere lograr, más claro serán 
los datos que se necesitan. No será cualquier dato, sino los datos que son específicos de esa 
hipótesis. Luego se analiza, se construye, se predice y se sacan conclusiones, llegando 
entonces al siguiente problema. Normalmente en este punto, en caso de no tener datos 
disponibles, empieza un proceso de reflexión para determinar qué datos considerar, es decir 
qué variables medir. Un científico de datos puede participar en esta reflexión aportando 
intuición matemático-estadística, pero normalmente el dueño de la información, siendo éste el 
que más conoce su aplicación, proceso y/o producto, encuentra fácilmente y tiene claras cuales 
son estas variables. Otra cosa es que quiera y/o pueda considerarlas todas… Es decir, hay 
variables que no se consideran porque es caro medirlas, otras porque se consideran poco 

Fuente: Statista
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neas, se dice que los datos son engañosos. A menu-
do, esto es el resultado de datos incompletos o falta 
de contexto.

De hecho, lo importante no es el dato, sino el pro-
blema que se quiere resolver con ello. ¡El contexto 
importa!. Los datos ni siquiera son el punto de parti-
da. El punto de partida es siempre la pregunta y la 
hipótesis. Cuanto más claro se tenga lo que se quie-
re lograr, más claro serán los datos que se necesitan. 
No será cualquier dato, sino los datos que son espe-
cíficos de esa hipótesis. Luego se analiza, se constru-
ye, se predice y se sacan conclusiones, llegando en-
tonces al siguiente problema. Normalmente en este 
punto, en caso de no tener datos disponibles, em-
pieza un proceso de reflexión para determinar qué 
datos considerar, es decir qué variables medir. Un 
científico de datos puede participar en esta reflexión 
aportando intuición matemático-estadística, pero 
normalmente el dueño de la información, siendo 
éste el que más conoce su aplicación, proceso y/o 
producto, encuentra fácilmente y tiene claras cua-
les son estas variables. Otra cosa es que quiera y/o 
pueda considerarlas todas… Es decir, hay variables 
que no se consideran porque es caro medirlas, otras 
porque resultan poco influyentes, otras porque no es 
posible actuar sobre ellas, etc. Una vez selecciona-
das las variables la recopilación de los datos utiliza 
todas las fuentes relevantes a través de casi cual-
quier método, desde la entrada manual y el web 
scraping hasta la captura de datos de sistemas y 
dispositivos en tiempo real. Por otro lado, la ingenie-
ría virtual es ya una herramienta estándar (McCorkle 
et al, 2006) y (Huang et al, 2004). Las simulaciones 
permiten el desarrollo, la validación y la prueba de 
productos y procesos ahorrando tiempo, reducien-
do costes y aumentando la calidad. Por esta razón 
es común utilizar modelos virtuales para crear datos 
que alimentarán algoritmos predictivos (Bernardini et 
al, 2012) y (Parra et al, 2010).

El problema a resolver está claro, así como los datos 
a medir, sin embargo, la cuestión ahora es el vo-
lumen de datos necesarios, la pregunta del millón. 
La mayoría de las empresas no hacen Big Data, no 
están preparadas para la captura de zeta bytes de 
datos. Recompilar datos cuesta tiempo y dinero. 
Sin embargo, Banco y Brill, (2001), en un estudio so-
bre procesamiento del lenguaje natural ya pusieron 
de manifiesto que no resulta ganador quien tiene 
el mejor algoritmo, sino quien tiene más datos. Es 
de conocimiento común que muy pocos datos de 
entrenamiento dan como resultado una aproxima-
ción pobre. ¿Pero cuanto entonces? En realidad, el 
número de datos depende del problema. Pero hay 
alguna regla general:

 − Depende del espacio de inferencia. Si se nece-
sita predecir el consumo energético de una pe-
queña empresa, solo se necesitará la informa-
ción de esa pequeña empresa, sin embargo, si 
se necesita predecir la calidad del producto de 
una multinacional, presente en todo el mundo, 

se necesitará la información de cada una de 
las plantas de la multinacional.

 − Modelos complejos requieren más datos. Por 
ejemplo, la regresión es un modelo más simple 
que un árbol de decisión. La regresión logística 
asume cierta relación entre las características y 
el valor a predecir. Por otro lado, un RandomFo-
rest es más complejo en el sentido de que utiliza 
un conjunto de árboles de decisión para realizar 
las predicciones.

 − El número de datos tiene que superar el núme-
ro de atributos. Existen métodos heurísticos es-
tadísticos, principalmente para problemas de 
clasificación, que permiten calcular un tamaño 
de muestra adecuado, el número de ejemplos 
tiene que ser mayor que el cuadrado del nú-
mero de características, o al menos un orden 
de magnitud más. Sin embargo, todos parecen 
factores de escala ad-hoc.

Diríamos entonces que cuantos más atributos más 
datos y, en general, que se utilicen tantos datos como 
se pueda. Cuanto más grande sea el tamaño de la 
muestra, mejores serán los resultados, mientras esto 
no afecte el rendimiento.

Los datos darán respuestas fiables si son fiables y de 
calidad. La cantidad importa, pero ¡importa aún 
más la calidad!. En este campo, es común escu-
char la expresión «basura adentro, basura afuera», 
o «GIGO» como abreviatura de Garbage In-Garba-
ge Out. Intuitivamente, esto lleva a pensar que se 
trata de una cuestión de precisión, es decir, si los 
datos son correctos o no. Sin embargo, la calidad 
de los datos va mucho más allá. Incluyen facto-
res (dimensiones) adicionales como: la integridad, 
la consistencia y la puntualidad según Catarci y 
Scannapieco, (2002). Desde la perspectiva de la 
investigación, muchos académicos han identifica-
do diversas metodologías y marcos para evaluar 
y mejorar la calidad de los datos a través de di-
ferentes técnicas y estrategias (Batini et al, 2009) y 
(Pipino et al, 2002). Cabe notar que hubo ciertas 
discrepancias en la definición de las dimensiones 
de la calidad de los datos, tanto que desde 1985 
hasta 2009 se propusieron unas cuarenta diferen-
tes. Pero centrémonos en las relevantes. El término 
exactitud se refiere al grado en que los datos refle-
jan con precisión un evento u objeto descrito. La 
integridad de los datos es el porcentaje de todos 
los datos requeridos disponibles en un conjunto de 
datos. Pocos conjuntos de datos están completos 
al 100%. La integridad está entonces relacionada 
con los valores faltantes, valores que existen en el 
mundo real pero que no están disponibles en una 
recopilación de datos. Con el fin de caracterizar la 
integridad, es importante comprender por qué fal-
ta el valor. El valor puede faltar porque existe, pero 
no se conoce, o porque no existe, o porque no se 
sabe si existe. Coherencia de los datos significa que 
existe lógica en la medición de las variables en to-
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dos los conjuntos de datos. Esto se convierte en una 
preocupación especialmente cuando los datos se 
recopilan de múltiples fuentes. Las discrepancias 
en el significado de los datos entre las fuentes de 
datos pueden crear conjuntos de datos inexactos y 
poco fiables. Otro aspecto importante de los datos 
es su actualización a lo largo del tiempo. Si la infor-
mación está disponible justo cuando se necesita, 
los datos son puntuales. La puntualidad se puede 
medir como el tiempo entre el momento en que 
se espera la información y el momento en que está 
disponible para su uso lo cual puede resultar un as-
pecto crítico en algunas centrales termoeléctricas 
(Blanco, et al, 2013) y (Vázquez, et al, 2015).

El paradigma GIGO toma una importancia espe-
cial en un contexto predictivo. Es decir, si modelos 
de aprendizaje automático, o más en general de 
Inteligencia Artificial, se entrenan en conjuntos de 
datos que carecen de calidad, difícilmente serán 
exitosos e incluso podrán devolver predicciones in-
correctas que a su vez llevarán a conclusiones y 
toma de decisiones erróneas.

En la calidad de los datos juega un papel impor-
tante su limpieza, el proceso de preparar los da-
tos para el análisis a fin de proporcionar resultados 
precisos. Como dijo Jeffrey Heer, profesor de infor-
mática en la Universidad de Washington y cofunda-
dor de Trifacta, empresa dedicada al desarrollo de 
aplicaciones para la exploración y preparación de 
datos, entrenar un algoritmo con datos sin procesar 
y pensar obtener información valiosa es un mito. 
Esta tarea puede llegar a ser tediosa, ya que no se 
trata simplemente de borrar información para dejar 
espacio a nuevos datos, sino de encontrar la forma 
de maximizar la precisión del conjunto sin eliminar 

necesariamente la información. Además, si bien se 
sigue una metodología general para limpiar los da-
tos, los pasos pueden variar según el tipo de datos. 
Esto explica el resultado de la encuesta realizada por 
Anaconda (2020), según la cual las tareas de prepa-
ración hoy en día siguen ocupando la mayor parte 
del tiempo de los científicos de datos (Figura 2).

PREPARACIÓN DE LOS DATOS

El primer paso en el tratamiento de los datos debería 
ser la eliminación de los datos irrelevantes. Los datos 
irrelevantes son aquellos que pueden no encajar en 
el contexto del problema. Eliminar columnas no ne-
cesarias puede reducir tiempos de procesamiento y 
devolver una salida de forma más rápida. A veces, 
cuando se combinan conjuntos de datos puede 
producirse una duplicación. Los valores duplicados 
son similares a los irrelevantes. Aumenta el volumen 
de datos, lo que a su vez incrementa los tiempos de 
procesamiento. Los errores estructurales incluyen erro-
res ortográficos, nomenclaturas incongruentes, uso 
incorrecto de palabras, etc. Estos pueden afectar el 
análisis porque, si bien pueden ser obvios para los hu-
manos, la mayoría de los algoritmos de aprendizaje 
automático no reconocerían los errores. De manera 
similar, es necesario estandarizar fechas, direcciones, 
números de teléfono, etc. A menudo aparecen valo-
res atípicos, es decir valores que no parecen enca-
jar dentro de los datos que se están analizando. Sin 
embargo, el hecho de que exista un valor atípico no 
significa que sea incorrecto. Si hay una razón legítima 
para eliminarlo, por ejemplo si se trata de una entra-
da incorrecta, hacerlo ayudará.. En un conjunto de 
datos siempre faltan valores, por lo que es necesario 
encontrar la forma de manejarlo. Existen dos formas 
de hacerlo, o bien se pueden eliminar las observa-
ciones que tienen valores faltantes, pero al hacer-
lo se eliminará o perderá información o se pueden 
determinar los valores faltantes en base a otras ob-
servaciones, pero existe la posibilidad de perder la 
integridad de los datos ya que se estaría operando 
desde suposiciones y no desde observaciones reales 
(Loshin, 2013). Después de la limpieza, los datos se 
transforman en un formato adecuado. Dicha transfor-
mación puede ser simple o muy compleja según los 
cambios necesarios. La estandarización, la conver-
sión de caracteres, la codificación, la combinación 
de campos, la conversión de unidades de medidas a 
un formato estándar o la agregación, son algunas de 
las tareas involucradas en la transformación de datos.

Hay que decir que existe una gran variedad de he-
rramientas disponibles en el mercado para respaldar 
la limpieza y transformación de datos. Por lo general 
estas herramientas se concentran en dominios espe-
cíficos, como limpiar los campos nombre y dirección, 
o una fase de limpieza específica, como la elimina-
ción de duplicados. Debido a su dominio restringido, 
las herramientas especializadas suelen funcionar muy 
bien, pero aún requieren un esfuerzo manual de pro-
gramación para abordar un amplio espectro de pro-
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Figura 2. Cómo emplean su tiempo los científicos de datos (Fuente: Anaconda, 2020) 
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El primer paso en el tratamiento de los datos debería ser la eliminación de los datos 
irrelevantes. Los datos irrelevantes son aquellos que pueden no encajar en el contexto del 
problema. Eliminar columnas no necesarias puede reducir tiempos de procesamiento y 
devolver una salida de forma más rápida. A veces, cuando se combinan conjuntos de datos 
puede producirse una duplicación. Los valores duplicados son similares a los irrelevantes. 
Aumenta el volumen de datos, lo que a su vez incrementa los tiempos de procesamiento. Los 
errores estructurales incluyen errores ortográficos, nomenclaturas incongruentes, uso 
incorrecto de palabras, etc. Estos pueden afectar el análisis porque, si bien pueden ser obvios 
para los humanos, la mayoría de los algoritmos de aprendizaje automático no reconocerían los 
errores. De manera similar, es necesario estandarizar fechas, direcciones, números de 
teléfono, etc. A menudo aparecen valores atípicos, es decir valores que no parecen encajar 
dentro de los datos que se están analizando. Sin embargo, el hecho de que exista un valor 
atípico no significa que sea incorrecto. Si hay una razón legítima para eliminarlo, por ejemplo si 
se trata de una entrada incorrecta, hacerlo ayudará.. En un conjunto de datos siempre faltan 
valores, por lo que es necesario encontrar la forma de manejarlo. Existen dos formas de 

Fuente: Anaconda, 2020
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blemas de transformación y limpieza (Rahm, 2020). 
Los nuevos enfoques para la limpieza de datos se ba-
san en una mayor interactividad con el usuario que 
va construyendo gradualmente el conjunto de datos 
a través de una interfaz gráfica de usuario (Herramien-
tas ETL) que chequean paso a paso si los cambios 
conducen a discrepancias, lo que lleva a una limpie-
za de datos más eficaz (Han et al, 2012). Herramien-
tas que parecen muy prometedoras. Cabe notar que 
hasta ahora sólo existe una pequeña investigación, 
concentrada entre el 2000 y 2010, sobre la limpieza 
de datos, aunque la gran cantidad de herramientas 
existentes es un claro indicativo tanto de la importan-
cia como de la dificultad del problema.

APLICACIÓN A LAS ENERGÍAS RENOVABLES MARINAS

Estudios previos a nivel de laboratorio

La importancia de los datos, y su correcto uso, trans-
ciende a todas las áreas imaginables de nuestra so-
ciedad, como bien ha sido explicado anteriormente. 
Por ello, los datos pueden ser utilizados para luchar 
contra una de las mayores crisis que estamos afron-
tando como sociedad, el cambio climático. Como 
un claro ejemplo de la importancia de los datos fren-
te a este problema fué recogido en el estudio de 
Mark Z. Jacobson (2017) en el que se mostraba la 
posibilidad de que 139 países basaran el 100% de su 
sistema energético en energías renovables. Lejos de 
presentar algo parecido, en este artículo los autores 
se centran en una tecnología concreta, y todo lo que 
le rodea, la cual consideran que va a tener un papel 
muy importante en este contexto, como es la eólica 
flotante marina.

Esta tecnología, que apenas está llegando a oídos 
del público en general, se encuentra en un momento 
crítico de desarrollo y madurez en el que el correcto 
uso se antoja vital a la hora de hacerla económica-
mente competitiva con respecto a otro tipo de ener-
gías, tanto renovables cómo no renovables. Así como 
los datos están a nuestro alrededor en nuestro día a 
día, también se pueden obtener infinidad de ellos en 

el estudio de este tipo de estructuras. Sin embargo, 
saber qué datos son los importantes para cada caso 
que se desee estudiar, es fundamental. 

En este artículo, expondremos varios casos en los 
que el uso de datos experimentales y computa-
cionales ha sido útil para el desarrollo y testeo de 
infraestructuras así como los diferentes retos que se 
tienen que afrontar para seguir evolucionando en su 
estudio.

Un claro ejemplo de esto es el trabajo desarrollado 
por Izquierdo et al. (2021). En este artículo el uso de 
los datos utilizados ha partido de intensas campañas 
experimentales-computacionales, siendo a su vez 
comparados con valores teóricos a escala de labo-
ratorio, usando el canal de olas ó wave flume de 12,5 
x 0,6 x 0,7 m (largo x ancho x alto) de la Escuela de 
Ingeniería de Bilbao que se muestra en la Figura 3. 
Los millones de datos obtenidos en diferentes puntos 
del canal sobre la variación de la superficie libre han 
de ser analizados y verificados antes de poder ser 
utilizados para su estudio. Una vez estos datos fueron 
verificados, el estudio del sistema de reflexión se pudo 
realizar tanto de manera computacional como expe-
rimental, permitiendo así, un estudio comparativo, y 
el funcionamiento del sistema de extinción a final del 
tanque, pudiendo así, obtener la mejor posición del 
sistema de extinción para cada tipo de condiciones 
del canal.

Además, el profundo conocimiento de los datos y 
variables analizadas permitieron a los investigadores 
encontrar tendencias que, a priori, no resultaban tan 
claras, pudiendo obtener más datos aprovechables 
para investigaciones futuras. Además, el conocimien-
to teórico de diferentes fórmulas permitió analizar el 
problema desde diferentes puntos de vista, pudiendo 
verificar el correcto funcionamiento tanto del tanque 
experimental como computacional.

Aproximaciones a la escala real

A pesar de que los canales de olas de dimensio-
nes como el que acabamos de mencionar de la 

como experimental, permitiendo así, un estudio comparativo, y el funcionamiento del sistema 
de extinción a final del tanque, pudiendo así, obtener la mejor posición del sistema de extinción 
para cada tipo de condiciones del canal. 

 

Figura 3: Tanque de olas ubicado en el laboratorio de Mecánica de Fluidos del Departamento de Ingeniería 
Energética de la Escuela de Ingeniería de Bilbao (Fuente propia). 

 

Además, el profundo conocimiento de los datos y variables analizadas permitieron a los 
investigadores encontrar tendencias que, a priori, no resultaban tan claras, pudiendo obtener 
más datos aprovechables para investigaciones futuras. Además, el conocimiento teórico de 
diferentes fórmulas permitió analizar el problema desde diferentes puntos de vista, pudiendo 
verificar el correcto funcionamiento tanto del tanque experimental como computacional. 

 

Aproximaciones a la escala real 

A pesar de que los canales de olas de dimensiones como el que acabamos de mencionar de la 
Universidad del País Vasco están diseñados para trabajar en TRL (Technology Readiness 
Level) bajos, este tipo de estudios se hacen para llevarlas a última instancia a infraestructuras 
de mayores dimensiones. Un claro ejemplo es el estudio realizado por Wind et al (2020) en el 
que se resalta la importancia de la verificación y la validación previas al análisis computacional 
debido a la posible obtención de malos datos. Este trabajo presenta un concienzudo análisis 
experimental previo en el que se han tomado los datos de movimiento, fuerza del conversor de 
energía, presiones en la superficie de la boya así como el desplazamiento de la superficie libre 
del agua en varios puntos. Todo ello con el objetivo de realizar una comparativa numérica con 
los datos obtenidos y su posterior verificación y validación a escala 1:1. 

Ejemplos como estos dejan clara la gran importancia que tiene la generación de datos, su 
correcta toma y análisis en el diseño de estructuras que, en un futuro próximo alcanzarán 
cientos de metros en varias dimensiones. Es importante resaltar que los estudios 
experimentales, aunque necesarios, son muy costosos y que, por ello, junto al incremento de la 
potencia computacional que se está observando en este siglo, la idea de los digital twins, ó 
gemelos digitales, está ganando mucha fuerza. Estos gemelos permiten, una vez validado, el 
análisis de diferentes tipos de condiciones que no se han podido hacer en los tanques 
experimentales, además de aportar un mayor conocimiento del comportamiento de las 
estructuras. Es importante resaltar que esto no es algo que solo se esté desarrollando en este 
área de la industria si no que está ganando fuerza a escalas de ciudades como Singapur, 
donde han conseguido realizar un gemelo digital de la ciudad que les permita estudiar cómo 
futuros cambios, como por ejemplo la inclusión de un nuevo bloque de oficinas o residencias, 
puede a afectar a diferentes áreas de la propia ciudad, como el tráfico, la luz, o la propia 
circulación del viento en las proximidades del nuevo edificio lo cual puede ser importante para 
la extinción de incendios, control de la temperatura, etc. 

Esto es uno de los ejemplos que deja clara la gran importancia de los datos en el diseño de 
estructuras que, en un futuro, alcanzarán cientos de metros en varios sentidos. A pesar de que 
la infraestructura está diseñada para trabajar en TRLs bajos, el estudio presentado es algo que 
se debe hacer cada vez que prototipos a escala van a ser estudiados en canales de olas (paso 
previo a tener prototipos a escalas más grandes que son testeados en mar abierto). 

Fuente: Elaboración propia

FIGURA 3
TANQUE DE OLAS UBICADO EN EL LABORATORIO DE MECÁNICA DE FLUIDOS DEL DEPARTAMENTO DE INGENIERÍA 

ENERGÉTICA DE LA ESCUELA DE INGENIERÍA DE BILBAO
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Universidad del País Vasco están diseñados para 
trabajar en TRL (Technology Readiness Level) bajos, 
este tipo de estudios se hacen para llevarlas a última 
instancia a infraestructuras de mayores dimensiones. 
Un claro ejemplo es el estudio realizado por Wind et 
al (2020) en el que se resalta la importancia de la 
verificación y la validación previas al análisis com-
putacional debido a la posible obtención de malos 
datos. Este trabajo presenta un concienzudo análisis 
experimental previo en el que se han tomado los da-
tos de movimiento, fuerza del conversor de energía, 
presiones en la superficie de la boya así como el 
desplazamiento de la superficie libre del agua en 
varios puntos. Todo ello con el objetivo de realizar 
una comparativa numérica con los datos obtenidos 
y su posterior verificación y validación a escala 1:1.

Ejemplos como estos dejan clara la gran importan-
cia que tiene la generación de datos, su correcta 
toma y análisis en el diseño de estructuras que, en 
un futuro próximo alcanzarán cientos de metros en 
varias dimensiones. Es importante resaltar que los es-
tudios experimentales, aunque necesarios, son muy 
costosos y que, por ello, junto al incremento de la 
potencia computacional que se está observando en 
este siglo, la idea de los digital twins, ó gemelos di-
gitales, está ganando mucha fuerza. Estos gemelos 
permiten, una vez validados, el análisis de diferentes 
tipos de condiciones que no se han podido hacer 
en los tanques experimentales, además de aportar 
un mayor conocimiento del comportamiento de 
las estructuras. Es importante resaltar que esto no es 
algo que solo se esté desarrollando en este área de 
la industria si no que está ganando fuerza a escalas 
de ciudades como Singapur, donde han consegui-
do realizar un gemelo digital de la ciudad que les 
permita estudiar cómo futuros cambios, como por 
ejemplo la inclusión de un nuevo bloque de oficinas 
o residencias, puede a afectar a diferentes áreas de 
la propia ciudad, como el tráfico, la luz, o la propia 
circulación del viento en las proximidades del nuevo 
edificio lo cual puede ser importante para la extin-
ción de incendios, control de la temperatura, etc.

Esto es uno de los ejemplos que deja clara la gran 
importancia de los datos en el diseño de estructuras 
que, en un futuro, alcanzarán cientos de metros en 
varios sentidos. A pesar de que la infraestructura está 
diseñada para trabajar en TRLs bajos, el estudio pre-
sentado es algo que se debe hacer cada vez que 
prototipos a escala van a ser estudiados en cana-
les de olas (paso previo a tener prototipos a escalas 
más grandes que son testeados en mar abierto).

La importancia de los datos experimentales para la 
verificación de las simulaciones en procesos de de-
sarrollo e investigación queda fuera de toda duda. 
Hoy en día es imposible entender cualquier investi-
gación con un enfoque computacional sin tener 
datos experimentales para verificarla y validarla. Este 
paso es muy importante a la hora de aportar credi-
bilidad a estudios basados en las simulaciones de 
temas que no se han podido tratar durante las cam-

pañas experimentales, así como de profundizar en 
el conocimiento del comportamiento de la propia 
estructura.

Es importante resaltar que gran parte del diseño de 
este tipo de estructuras, así como de su optimiza-
ción mediante diversas iteraciones se basa exclusi-
vamente en modelos computacionales, resaltando 
así la grandísima importancia que tienen los datos y 
su calidad a la hora de verificarlos y ajustarlos para 
tener valores más realistas. Un claro ejemplo es la 
utilización de los datos experimentales como patrón 
a la hora de comparar diferentes enfoques teóricos 
en las simulaciones. Por ejemplo, los autores utilizaron 
los datos de desplazamiento de la superficie libre en 
diferentes puntos del canal de olas, así como el co-
eficiente de reflexión, coeficiente que indica cuanta 
energía de las olas incidentes es reflejada por el sis-
tema de extinción, para hacer una comparativas de 
los diferentes modelos de turbulencia que se podían 
aplicar al sistema de ecuaciones RANS (Reynolds-Ave-
raged Navier-Stokes), uno de los enfoques más popu-
lares de la dinámica de fluidos computacional, CFD 
(Computational Fluid Dynamics) por sus siglas en in-
glés, según muestra Galera-Calero et al, (2020).

En este escenario, una de las tecnologías que más 
rápidamente están ganando en popularidad es la 
inteligencia artificial o «machine learning». Es cierto 
que la importancia de esta tecnología no ha parado 
de crecer en los últimos años, así como la creencia 
errónea de que pueda abordar cualquier tipo de 
problema.

Sin embargo, enfocándonos en la CFD, es impor-
tante destacar que las redes neuronales, una de las 
muchísimas herramientas de la inteligencia artificial, 
no son herramientas mágicas y que su correcta im-
plementación, así como la obtención de los datos 
para las mismas es un proceso que puede llegar a 
ser muy costoso. Sin desmerecer su gran importan-
cia y potencial en el área de CFD es importante des-
tacar que, en palabras de Vinuesa y Brunton, (2021) 
«Los métodos de ML (Machine Learning), como el 
aprendizaje profundo, suelen ser caros de entrenar 
y requieren grandes cantidades de datos. Por tanto, 
es importante identificar las áreas en las que el ML 
supera a los métodos clásicos, establecidos desde 
hace décadas, y pueden ser más precisos y eficien-
tes». Por ello, aparte de la importancia de la calidad 
y cantidad de los datos, es necesario entender que 
problemas queremos solucionar y si su implementa-
ción es, a fin de cuentas, una mejora de los méto-
dos clásicos.

Finalmente, los datos obtenidos en los diversos ex-
perimentos que se deben realizar para entender las 
estructuras flotantes deben ser correctamente ana-
lizados y saber que, sin su correcta aplicación pue-
den llevar a un entendimiento parcial y equivocado 
del comportamiento que tendrán estas estructuras 
en condiciones reales, algo que, a día de hoy, toda-
vía es muy difícil de verificar.
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Investigación en torno a eólica flotante

La energía eólica flotante es una de las tecnologías 
renovables más prometedoras. Sin embargo, pre-
senta varios problemas que deben abordarse ur-
gentemente como son las interacciones naturales 
entre la plataforma, la turbina y los amarres. Ade-
más, el movimiento de la plataforma bajo la acción 
de las olas afecta en gran medida al rendimiento 
de la turbina, lo que hace que funcione en ángu-
los sub-óptimos con respecto al viento y, en última 
instancia, reduce la potencia de salida del sistema 
y aumenta su costo nivelado de energía (LCOE). En 
nuestra investigación, proponemos un nuevo mo-
delo acoplado para investigar el comportamiento 
de la turbina eólica marina, la plataforma flotante 
y sus líneas de amarre, en el dominio del tiempo.

Sin embargo, el uso del CFD en este tipo de estruc-
turas es extremadamente costoso, habiendo muy 
pocas publicaciones al respecto, como puede ser 
la de Zhou et al (2020) en el que, a pesar de ser 
uno de los trabajos más completos de los últimos 
años, en donde se enfoca tanto en la dinámica del 
cuerpo flotante, la tensión de las líneas de amarre, 
el empuje de la turbina eólica así como la produc-
ción de energía de la misma entre otros; no se si-
mulan por completo las líneas de amarre si no que 
son definidas como fuerzas que restringen el movi-
miento de la propia plataforma. Esto es debido a 
que un estudio de estas características requiere de 
un grandísimo coste computacional.

Aun así, en los últimos años se ha podido ver un 
incremento en servicio clústeres, donde marcas tan 
conocidas como Amazon, mediante Amazon web 
services (AWS), Microsoft, mediante AZURE, o IBM, 
mediante IBM cloud, ofrecen acceso a sus servido-
res para incrementar la capacidad computacional 
para todo aquel que lo necesite.

En esta línea, parte de los autores consiguieron una 
beca de 15,000 dólares, a través del programa AI 
for Earth de Microsoft, gracias al proyecto de acró-
nimo (MARIA, 2020) del título en inglés Monitoring 
floAting platfoRms in offshore wind through artificIAl 
intelligence. El proyecto, comenzó con el proceso 
de simulación de una plataforma flotante real para 
eólica offshore, en el que se tuvieron en cuenta 
mediante diversas fases todas las fuerzas y movi-
mientos que afectan al comportamiento de la mis-
ma. Con estas simulaciones se pretende entender 
cómo se comportan plataformas de este tipo me-
diante diferentes condiciones medioambientales y 
cómo este comportamiento puede afectar al ren-
dimiento de la turbina y, por lo tanto, al coste al que 
logren generar la electricidad que es en definitiva el 
objetivo último de estos sistemas. Es importante re-
saltar que, a pesar de que estas plataformas vayan 
a ser instaladas en zonas muy alejadas de la costa, 
donde el viento es mucho más constante, rápido 
y de mejor calidad, el propio movimiento de estos 
sistemas afectará negativamente a su rendimiento 

en comparación con sus equivalentes, los sistemas 
de eólica offshore fijados en el fondo marino, ya 
que las turbinas estarán trabajando mucho tiempo 
en ángulos de incidencia sub-óptimos. El acceso a 
esta cloud AZURE permitió acelerar el proceso de 
las simulaciones de CFD en las primeras instancias 
de la investigación. Esto es debido gracias al acce-
so al uso de nodos de hasta 48 núcleos y 300 GB 
de memoria RAM que permitían poner varias simu-
laciones de forma paralela.

El proyecto, dirigido por el profesor de la Escuela 
Dr. Jesús Mari Blanco junto al Dr. Gregorio Iglesias, 
profesor del University College Cork de Irlanda ha 
seguido su evolución después de la etapa de AZU-
RE gracias a los servicios de servidor de la propia 
Universidad del País Vasco, el servido ARIÑA, en el 
que se han tenido acceso a capacidades de hasta 
320 cores y 640 Gb de memoria RAM. Este clúster 
tiene un total de 3728 cores, Intel Xeon con memo-
rias entre 16 y 512 GB por nodo, lo que lo hizo una 
herramienta ideal para el proceso de simulación 
de esta investigación.

El objetivo final de esta investigación es poder defi-
nir el ML que permita acelerar las simulaciones flui-
dodinámicas manteniendo la precisión de la CFD. 
Sin embargo, como bien se ha comentado ante-
riormente es importante la obtención de datos de 
calidad que no requieran un coste computacional 
más alto que las aproximaciones que se realizan 
actualmente.

Caso de estudio

El objetivo de este estudio es, por tanto, la defini-
ción de un acople de estas características que per-
mita tener una definición del comportamiento del 
sistema lo más realista posible. El primer paso de 
esta investigación será por tanto la validación del 
acople comparando los resultados del movimien-
to de la plataforma mediante simulaciones con los 
datos obtenidos a escala de laboratorio. Esta parte 
del estudio, permitirá la optimización tanto de una 
red neuronal en el uso del intercambio de datos 
así como de la malla computacional del CFD. Una 
vez la primera fase se haya dado por finalizada, se 
comenzará con la creación de un código que con-
siga acoplar los softwares que estudian tanto la tur-
bina, la plataforma y las líneas de fondeo. Mientras 
tanto, la primera forma de acople será testeada 
para diferentes plataformas y estados de mar, así 
como la combinación de diferentes velocidades y 
direcciones de viento, para cada estado concreto.

Con todo ello, se pretende comprender el com-
portamiento preciso de diferentes plataformas y la 
correspondiente potencia generada por la turbina 
eólica para cada estado de mar, lo que llevará al 
cálculo de la potencia generada total en un inter-
valo de tiempo determinado, lo cual conlleva el 
estudio de situaciones extremas, tan importantes a 
la hora de calcular la vida útil tanto de una única 

LA IMPORTANCIA DEL DATO EN LA SIMULACIÓN FLUIDODINÁMICA DE PLATAFORMAS FLOTANTES...
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FIGURA 4
COMPARACIÓN DEL DESPLAZAMIENTO DE LA SUPERFICIE LIBRE DEL CANAL DE OLAS CON LOS MODELOS DE 

TURBULENCIA K-E (ARRIBA), SST (CENTRO) Y LES (ABAJO) CON LAS MEDIDAS EXPERIMENTALES (LÍNEA AZUL)

llevará al cálculo de la potencia generada total en un intervalo de tiempo determinado, lo cual 
conlleva el estudio de situaciones extremas, tan importantes a la hora de calcular la vida útil 
tanto de una única turbina eólica flotante, como de un conjunto (farm), lo que se traduce en una 
mejor definición de la producción de la turbina. En la Figura 4 se muestran los resultados de las 
simulaciones de la oscilación que sufre la plataforma mediante la aplicación de tres modelos de 
turbulencia diferentes (K-e, SST (Shear Stress Transport) y LES (Large Eddy Simulations) 
respectivamente), para un mismo período de tiempo, comparándolos con las medidas tomadas 
experimentalmente. 

 
Figura 4 - Comparación del desplazamiento de la superficie libre del canal de olas con los modelos de turbulencia k-e 
(arriba), SST (centro) y LES (abajo) con las medidas experimentales (línea azul). Galera-Calero et al (2020). 

 

Durante este proyecto se manejaron ingentes cantidades de datos. Comenzando por el 
principio, varios análisis computacionales fueron realizados para una plataforma flotante 
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turbina eólica flotante, como de un conjunto (farm), 
lo que se traduce en una mejor definición de la pro-
ducción de la turbina. En la Figura 4 se muestran los 
resultados de las simulaciones de la oscilación que 
sufre la plataforma mediante la aplicación de tres 
modelos de turbulencia diferentes (K-e, SST (Shear 
Stress Transport) y LES (Large Eddy Simulations) res-
pectivamente), para un mismo período de tiempo, 
comparándolos con las medidas tomadas experi-
mentalmente.

Durante este proyecto se manejaron ingentes can-
tidades de datos. Comenzando por el principio, 
varios análisis computacionales fueron realizados 
para una plataforma flotante comparándolos con 
datos experimentales. El primer paso fue hacer un 
estudio de los diferentes modelos de turbulencia 
que se pueden aplicar en el software de fluidodiná-
mica computacional, para ver cómo los diferentes 
modelos de turbulencia pueden afectar al resulta-
do final.

La comparación de la superficie libre con los di-
ferentes modelos de turbulencia fue utilizada para 
calcular el coeficiente de reflexión en cada una de 
ellas y verificar que los métodos para analizar la re-
flexión eran útiles. Ver Figura 5.

Se puede ver que los diferentes modelos de turbu-
lencia se comportaron de manera bastante similar 
durante todos los ensayos, siempre estando ligera-
mente desplazados con respecto a los valores ex-
perimentales.

Para verificar que los métodos utilizados eran los 
correctos a la hora de hacer las mediciones para 
calcular los coeficientes, éstos se usaron para ha-
cer las mediciones tanto de la ola incidente como 
de la ola reflejada. Además, la propia medición de 
la ola incidente experimental fue colocada para 
comprobar si los métodos eran adecuados.

Después de ese paso previo, un estudio mucho 
más profundo se realizo para encontrar las posicio-
nes idóneas del sistema de extinción del canal de 
olas así como para poder entender de una mane-
ra más fiable su comportamiento y la relación que 
mantiene respecto a las olas incidentes y la profun-
didad de los ensayos realizados.

Se encontraron tendencias muy interesantes que 
tenían en relación la profundidad del ensayo, la al-
tura a la que está puesta la playa, la longitud de 
las olas estudiadas y la forma de cómo rompen las 
olas en el sistema de extinción, medidas mediante 
el número de Iribarren (Ir) que tiene en cuenta la 
inclinación del sistema de extinción así como la re-
lación entre la altura y la longitud de ola. El número 
de Iribarren es un parámetro adimensional que se 
utiliza para modelar los efectos de olas de grave-
dad superficiales en playas y estructuras costeras.

En la Figura 6 se muestran los resultados en am-
plitud de diferentes olas tanto incidentes como re-
flejadas según las mediciones computacionales y 
experimentales, frente a la medición de la ola inci-
dente realizada en laboratorio.

FIGURA 5
COMPARACIÓN DE COEFICIENTES DE REFLEXIÓN CON LOS DIFERENTES MODELOS DE TURBULENCIA ENSAYADOS 

EN COMPARACIÓN CON LOS VALORES EXPERIMENTALES

comparándolos con datos experimentales. El primer paso fue hacer un estudio de los diferentes 
modelos de turbulencia que se pueden aplicar en el software de fluidodinámica computacional, 
para ver cómo los diferentes modelos de turbulencia pueden afectar al resultado final. 

La comparación de la superficie libre con los diferentes modelos de turbulencia fue utilizada 
para calcular el coeficiente de reflexión en cada una de ellas y verificar que los métodos para 
analizar la reflexión eran útiles. Ver Figura 5. 

 

Figura 5 - Comparación de coeficientes de reflexión con los diferentes modelos de turbulencia ensayados en 
comparación con los valores experimentales. (Izquierdo et al (2021)) 

 

Se puede ver que los diferentes modelos de turbulencia se comportaron de manera bastante 
similar durante todos los ensayos, siempre estando ligeramente desplazados con respecto a 
los valores experimentales. 

Para verificar que los métodos utilizados eran los correctos a la hora de hacer las mediciones 
para calcular los coeficientes, éstos se usaron para hacer las mediciones tanto de la ola 
incidente como de la ola reflejada. Además, la propia medición de la ola incidente experimental 
fue colocada para comprobar si los métodos eran adecuados. 

Después de ese paso previo, un estudio mucho más profundo se realizo para encontrar las 
posiciones idóneas del sistema de extinción del canal de olas así como para poder entender de 
una manera más fiable su comportamiento y la relación que mantiene respecto a las olas 
incidentes y la profundidad de los ensayos realizados. 

Se encontraron tendencias muy interesantes que tenían en relación la profundidad del ensayo, 
la altura a la que está puesta la playa, la longitud de las olas estudiadas y la forma de cómo 
rompen las olas en el sistema de extinción, medidas mediante el número de Iribarren (Ir) que 
tiene en cuenta la inclinación del sistema de extinción así como la relación entre la altura y la 
longitud de ola. El número de Iribarren es un parámetro adimensional que se utiliza para 
modelar los efectos de olas de gravedad superficiales en playas y estructuras costeras. 

En la Figura 6 se muestran los resultados en amplitud de diferentes olas tanto incidentes como 
reflejadas según las mediciones computacionales y experimentales, frente a la medición de la 
ola incidente realizada en laboratorio. 
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Como se puede observar en la Figura 7, se hizo un 
estudio experimental intensivo sobre el comporta-
miento del tanque a la hora de hacer estudios de 
plataformas flotantes con respecto a la altura de la 
zona de extinción (playa) y profundidad del ensayo 
para distintos números de Iribarren.

En la investigación, se tuvo en cuenta un estudio ini-
cial del comportamiento de una plataforma flotante 
en la que se manejan los datos de los primeros ensa-
yos que se realizan en este tipo de estructuras flotan-
tes como son los test de caídas y la respuesta frente 
a oleaje regular.

FIGURA 6
MEDICIÓN DE OLA INCIDENTE Y REFLEJADA MEDIANTE LOS MÉTODOS DE ESTUDIO DE REFLEXIÓN FRENTE A LA 

MEDICIÓN DE LA OLA INCIDENTE HECHA EN EL LABORATORIO

FIGURA 7
RESULTADOS DE LOS COEFICIENTES DE REFLEXIÓN RESPECTO A LA ALTURA DE LA PLAYA EN RELACIÓN A LA 

PROFUNDIDAD DEL ENSAYO Y EL NÚMERO DE IRIBARREN

 

Figura 6 - Medición de ola incidente y reflejada mediante los métodos de estudio de reflexión frente a la medición de 
la ola incidente hecha en el laboratorio. Izquierdo et al (2021) 
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comportamiento del tanque a la hora de hacer estudios de plataformas flotantes con respecto a 
la altura de la zona de extinción (playa) y profundidad del ensayo para distintos números de 
Iribarren. 

 

Figura 7 - Resultados de los coeficientes de reflexión respecto a la altura de la playa en relación a la profundidad del 
ensayo y el número de Iribarren. Izquierdo et al (2021) 

 

En la investigación, se tuvo en cuenta un estudio inicial del comportamiento de una plataforma 
flotante en la que se manejan los datos de los primeros ensayos que se realizan en este tipo de 
estructuras flotantes como son los test de caídas y la respuesta frente a oleaje regular. 

Antes de poder hacer las simulaciones finales, los estudios de convergencia de malla y tiempo 
han de hacerse para asegurarse de que los datos obtenidos en las simulaciones son fiables y 
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Figura 6 - Medición de ola incidente y reflejada mediante los métodos de estudio de reflexión frente a la medición de 
la ola incidente hecha en el laboratorio. Izquierdo et al (2021) 
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la altura de la zona de extinción (playa) y profundidad del ensayo para distintos números de 
Iribarren. 

 

Figura 7 - Resultados de los coeficientes de reflexión respecto a la altura de la playa en relación a la profundidad del 
ensayo y el número de Iribarren. Izquierdo et al (2021) 

 

En la investigación, se tuvo en cuenta un estudio inicial del comportamiento de una plataforma 
flotante en la que se manejan los datos de los primeros ensayos que se realizan en este tipo de 
estructuras flotantes como son los test de caídas y la respuesta frente a oleaje regular. 

Antes de poder hacer las simulaciones finales, los estudios de convergencia de malla y tiempo 
han de hacerse para asegurarse de que los datos obtenidos en las simulaciones son fiables y 
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FIGURA 8
COMPARACIÓN DE TENDENCIAS LINEALES (ARRIBA), CUADRÁTICAS (CENTRO) Y CÚBICAS (ABAJO) CON LOS 

RATIOS DE AMORTIGUAMIENTO PARA DIFERENTES TAMAÑOS DE MALLA DE UNA PLATAFORMA FLOTANTE

no son datos defectuosos debido a una mala definición. Este estudio se puede hacer mediante 
los diferentes ratios de amortiguamiento de un test de caída, donde se compara cómo se va 
amortiguando el movimiento en cada oscilación. En la figura 8 se pueden observar los datos y 
las diferentes concepciones que se pueden tomar utilizando tendencias (ajustes de 
interpolación) que pueden ser o no adecuadas (lineales, cuadráticas y cúbicas 
respectivamente) en base a tres diferentes calidades de malla computacional (fina, media y 
grosera). 

 
Figura 8 - Comparación de tendencias lineales (arriba), cuadráticas (centro) y cúbicas (abajo) con los ratios de 
amortiguamiento para diferentes tamaños de malla de una plataforma flotante. Galera-Calero et al (2021). 

 

Fuente:Galera-Calero et al (2021)
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Antes de poder hacer las simulaciones finales, los estu-
dios de convergencia de malla y tiempo han de ha-
cerse para asegurarse de que los datos obtenidos en 
las simulaciones son fiables y no son datos defectuosos 
debido a una mala definición. Este estudio se puede 
hacer mediante los diferentes ratios de amortiguamien-
to de un test de caída, donde se compara cómo se 
va amortiguando el movimiento en cada oscilación. 
En la figura 8 se pueden observar los datos y las dife-
rentes concepciones que se pueden tomar utilizando 
tendencias (ajustes de interpolación) que pueden ser 
o no adecuadas (lineales, cuadráticas y cúbicas res-
pectivamente) en base a tres diferentes calidades de 
malla computacional (fina, media y grosera).

Por ejemplo con la tendencia lineal puede parecer 
que la malla gruesa y la media tienen un compor-
tamiento similar, mientras que se demuestra que la 
media es mucho más próxima a la fina cuando se 
aumenta el grado del ajuste.

Finalmente, en la figura 9 se presenta la compara-
ción numérico-experimental en la que se puede ver 
la importancia de ser conocedor de los datos que se 
están analizando y decidir cuáles de ellos deben ser 
utilizados. En la parte superior, algunos de los datos 
experimentales marcan cero para el factor de amor-
tiguamiento, algo totalmente irreal, lo cual es debido 
a que sólo se está analizando un grado de libertad de 

FIGURA 9
COMPARACIÓN NUMÉRICO-EXPERIMENTAL DEL TEST DE CAÍDA DE UNA PLATAFORMA FLOTANTE TENIENDO EN 

CUENTA SI LOS DATOS SON O NO ADECUADOS

Por ejemplo con la tendencia lineal puede parecer que la malla gruesa y la media tienen un 
comportamiento similar, mientras que se demuestra que la media es mucho más próxima a la 
fina cuando se aumenta el grado del ajuste. 

Finalmente, en la figura 9 se presenta la comparación numérico-experimental en la que se 
puede ver la importancia de ser conocedor de los datos que se están analizando y decidir 
cuáles de ellos deben ser utilizados. En la parte superior, algunos de los datos experimentales 
marcan cero para el factor de amortiguamiento, algo totalmente irreal, lo cual es debido a que 
sólo se está analizando un grado de libertad de los 6 posibles. Por ello, en la última oscilación, 
la plataforma parece que se mueve más en vertical debido al “ruido” proveniente de otros 
movimientos. 

 
Figura 9 - Comparación numérico-experimental del test de caída de una plataforma flotante teniendo en cuenta si 
los datos son o no adecuados. Galera-Calero et al (2021) 

 

Esto, sin embargo, no puede ser reproducido en las simulaciones computacionales ya que, en 
aras de mantener lo más bajo posible el coste computacional de las simulaciones, se impuso 
un plano de simetría que delimitaba el movimiento de la plataforma en 3 grados de libertad en 
vez de en 6, tal y como se muestra en la parte inferior de la figura, por lo que ese “ruido” no 
podía ser incluido en los datos. Por ello, solo se hizo la comparación con las mediciones de las 
primeras oscilaciones, viendo así una mejora sustancial en la comparativa numérico-
experimental. 

Fuente:Galera-Calero et al (2021)
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los 6 posibles. Por ello, en la última oscilación, la plata-
forma parece que se mueve más en vertical debido 
al «ruido» proveniente de otros movimientos.

Esto, sin embargo, no puede ser reproducido en las 
simulaciones computacionales ya que, en aras de 
mantener lo más bajo posible el coste computacio-
nal de las simulaciones, se impuso un plano de sime-
tría que delimitaba el movimiento de la plataforma 
en 3 grados de libertad en vez de en 6, tal y como se 
muestra en la parte inferior de la figura, por lo que ese 
«ruido» no podía ser incluido en los datos. Por ello, solo 
se hizo la comparación con las mediciones de las pri-
meras oscilaciones, viendo así una mejora sustancial 
en la comparativa numérico-experimental.

CONCLUSIONES

Los datos generados incesantemente por humanos y 
máquinas han experimentado un crecimiento expo-
nencial a lo largo de la última década. En 2020, la 
cantidad de datos creados alcanzó un nuevo récord. 
El crecimiento fue mayor de lo esperado anteriormen-
te debido a la pandemia de COVID-19, ya que mu-
chas más personas trabajaron, aprendieron y se en-
tretuvieron en el hogar. El análisis llevado a cabo por 
Statista, pronostica que la cantidad de datos creados, 
capturados, copiados y consumidos a nivel mundial 
crezca a más de 180 zettabytes en el 2025. Este nue-
vo panorama ofrece la posibilidad de acceder a nue-
vas y únicas oportunidades de negocios, potenciadas 
por la misma abundancia de datos y las perspectivas 
que éstos proporcionan. Por otro lado, requiere deci-
siones estratégicas sobre la recopilación, utilización y 
ubicación de toda la información generada.

La creciente disponibilidad de datos ha impulsado los 
avances en técnicas analíticas y en tecnologías, al 
frente del aprendizaje automático. El requisito clave 
para el aprendizaje automático es el correcto ma-
nejo de grandes cantidades de datos, que son ne-
cesarios para entrenar algoritmos. La calidad de las 
predicciones por otro lado depende directamente 
de la calidad de los datos, de forma que por esta 
razón datos precisos y de alta calidad, son condición 
necesaria para generar un valor añadido que sea a 
su vez fiable.

En este artículo se han resaltado las ventajas ofrecidas 
por un correcto tratamiento de los datos, se ha dado 
respuesta a aquellas preguntas que normalmente sur-
gen a la hora de empezar un proyecto de análisis ba-
sado en datos y se ha orientado al lector en los pasos 
a seguir para obtener datos de calidad.

Se ha presentado la importancia que tienen los datos 
en el mundo actual y, más concretamente median-
te una aplicación en el área de las simulaciones flui-
dodinámicas de plataformas marinas flotantes, para 
obtención de energía eólica mediante turbinas, un 
área tecnológica emergente que necesita del co-
rrecto tratamiento de una ingente cantidad de datos 
como son los meteorológicos, velocidad y dirección 

del viento, temperatura, datos asociados al estado 
de la mar como altura y amplitud de las olas, así 
como aquellos asociados con el movimiento de la 
plataforma en los tres ejes coordenados tanto en des-
plazamiento como en giro, así como del movimiento 
de las palas de la propia turbina marina (velocidad 
de giro de las palas y ángulo de orientación de la 
nacelle), todo ello en períodos regulares de tiempo y 
por último las fuerzas de todos los amarres en las tres 
direcciones coordenadas.

De todo ello, se puede ver lo importante que es llevar 
a cabo un buen análisis de todos los datos a la hora 
de mejorar las simulaciones del comportamiento de 
dichas estructuras flotantes, así como de la correc-
ta evaluación de la cantidad de los mismos. De esta 
forma, se ha demostrado que una mayor profundi-
zación a la hora de hacer los análisis de estas estruc-
turas, así como el hecho de aumentar el número de 
ensayos resulta absolutamente necesaria para me-
jorar la calidad de los datos que permitan predecir 
su comportamiento con un alto grado de precisión 
ya que de ello depende directamente la correcta 
evaluación de la producción de energía y con ello el 
LCOE de las propias turbinas marinas.

En relación a la investigación en sí, los estudios reali-
zados han servido para marcar donde hay grandes 
áreas de mejora en las simulaciones, como es prin-
cipalmente en la consideración de todos los grados 
de libertad y de los datos necesarios debido al gran 
número de comparativas realizadas ya en las prime-
ras fases de la investigación.

Esto permitirá el futuro uso de redes neuronales para 
acelerar este tipo de simulaciones y poder profundi-
zar en algunos sistemas mucho más complejos en los 
que se tenga en cuenta el efecto de muchas más 
fuerzas externas que afecten a su movimiento, como 
podrían ser las ocasionadas por roturas de algunos 
de los anclajes debidas a fenómenos extremos, que 
ayude en la correcta optimización de los mismos, mi-
nimizando así las restricciones de movimientos y por 
ende las limitaciones a la producción de energía, así 
como minimizar los costes de mantenimiento asocia-
dos a este tipo de estructuras.
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ANEXO: NOMENCLATURA

CFD  Computational Fluid Dynamics

COMPAS  Correctional Offender Management  
  Profiling for Alternative Sanctions

ETL  Extracción Transformación Carga (Load)

GIGO  Garbage In - Garbage Out (basura  
  adentro – basura afuera)

IA  Inteligencia Artificial

IoT  Internet of Things

Ir  Número de Iribarren

LCOE  Levelized Cost Of Energy

LES  Large Eddy Simulations

MARIA   Monitoring floating platfoRms in offshore  
  wind through artificIAl intelligence

ML  Machine Learning

RANS   Reynolds-Averaged Navier-Stokes

SST  Shear Stress Transport

TRL   Technology Readiness Level
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HERRAMIENTAS DE ADMISIÓN 
Y RENDIMIENTO ACADÉMICO: 

EVIDENCIAS DE UN PRIMER 
CURSO EN UN GRADO EN 

ADMINISTRACIÓN DE EMPRESAS

Las herramientas de admisión se han convertido en medios imperativos para que las escue-
las privadas gestionen tanto el espacio limitado del que disponen como la búsqueda de la 
excelencia. La competencia por los mejores estudiantes de España se está haciendo cada 
día más presente por la presencia de diferentes elementos: las universidades públicas me-
joran cada año, con algunos de ellas encabezando los distintos rankings de excelencia; la 

crisis demográfica provoca a su vez una disminu-
ción en el volumen de estudiantes que acceden 
a la universidad; y el alza en los precios, que hace 
aún más difícil llegar a los mejores estudiantes. En 
el ámbito de la administración de empresas, la si-
tuación es paradigmática, pero no es exclusiva de 
ella. En el área de atención médica, el meta análisis 
realizado por Campbell y Dickson (1996) mostró los 
promedios de puntos de grado en enfermería y cur-
sos relacionados como los mayores predictores cog-
nitivos del éxito estudiantil; otros elementos como la 
educación y la edad de los padres se encontraron 
como los mejores predictores sociodemográficos. El 
debate sobre las pruebas de admisión como el SAT 
(el estándar utilizado entre las universidades estadou-
nidenses) es presentado por Bollinger (2005). En el 
área de las escuelas de medicina, que se enfrentan 
a un gran número de solicitantes con plazas limita-
das, Urlings-Strop et al (2013) trataron de «determinar 
la contribución relativa de las etapas académicas y 
no académicas a las diferencias encontradas en el 

rendimiento de los estudiantes», comparando tan-
to a los estudiantes admitidos en la lotería como a 
tres grupos de participantes en el procedimiento de 
selección, y concluyendo que «la  menor tasa de 
abandono escolar de los estudiantes selecciona-
dos está relacionada tanto con la autoselección de 
participantes antes del inicio del procedimiento de 
selección como con la parte académica del proce-
dimiento de selección».

En el presente artículo presentamos la investigación 
sobre el uso de un algoritmo supervisado, a saber, 
un árbol de regresión, para predecir la puntuación 
de los estudiantes admitidos en una escuela de ne-
gocios española de gestión privada. El objetivo prin-
cipal es entender los efectos de las características 
definidas en el proceso de admisión para evaluar 
tanto la validez del proceso como la clasificación 
final del estudiante después de un año en la escue-
la. Después de mostrar el alcance de la investiga-
ción y los datos y la metodología en vigor, el análisis 
tanto de las estadísticas descriptivas como de los 
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resultados del árbol de regresión demostrará que el 
proceso de admisión en vigor funcionaría correcta-
mente, incluso si se pudiera establecer algún ajuste 
fino para un rendimiento aún mejor.

ALCANCE DE LA INVESTIGACIÓN

Con el fin de cumplir con los requisitos de la presen-
te investigación, hemos accedido a los datos del 
proceso de admisión de los estudiantes que solici-
taron, fueron seleccionados y finalmente admitidos 
en un centro universitario privado especializados en 
Administración de Empresas y Derecho de Madrid. 
Como es habitual en las escuelas y universidades 
privadas españolas, los estudiantes deben apro-
bar un proceso de admisión más allá de la Prue-
ba oficial de Acceso a la Universidad (PAU), tam-
bién conocido como Selectividad. Desde 2017, 
la prueba ha sido reemplazada por la Evaluación 
de Acceso a la Universidad (EBAU). Sea cual sea la 
prueba en vigor, tanto en los centros como en las 
universidades privadas existen herramientas de ad-
misión adicionales en las que los estudiantes deben 
mostrar capacidades normalmente no capturadas 
en su expediente académico, y superar las com-
petencias académicas habituales evaluadas por 
la prueba oficial de acceso a la universidad; de 
todos modos, ésta debe ser aprobada para que un 
estudiante tenga acceso en cualquier título oficial 
en España. 

El proceso de admisión se basó en diferentes ele-
mentos: una entrevista, una prueba específica de 
matemáticas, una prueba de comprensión lec-
tora, una prueba psicológica y los resultados que 
los alumnos lograron durante sus cursos 3º y 4º de 
Educación Secundaria Obligatoria (ESO). Otros ele-
mentos considerados fueron la calificación en su 
primer año de bachillerato y el tipo de bachillerato 
seguido. Dada la naturaleza nacional de la ESO, y 
dado que estos dos cursos cierran un periodo com-
pleto (algo que el primer año de bachillerato no 
logra), hemos considerado que la media de estos 
dos años de ESO representa una mejor imagen de 
las capacidades del alumno, renunciando a los 
dos últimos.

En el momento de desarrollar esta investigación, 
según el portal web Universia (http://www.universia.
es/estudios/grados/dg/269), había 2.981 grados 
oficiales en España; en el área específica de Ad-
ministración de Empresas, 137 facultades imparten 
el grado oficial, tanto como de forma individual 
(102) como junto con otro (35, las llamadas dobles 
titulaciones). Del total de centros que impartían la 
asignatura, 90 eran públicos y 47 privados: 11 en 
Madrid, 11 en Barcelona, 7 en Valencia, 4 en Ali-
cante, 4 en Guipúzcoa, 3 en Valladolid, 2 en Ávila y 
1 en La Rioja. Según el Avance de la Estadística de 
Estudiantes del curso académico 2017-2018 (http://
www.educacionyfp.gob.es/servicios-al-ciudada-
no-mecd/estadisticas/educacion/universitaria/es-
tadisticas/alumnado/2017-2018_Av/Grado-y-Ciclo.

html, Ministerio de Educación y Formación Profe-
sional), durante ese año hubo 96.281 estudiantes 
matriculados en alguna universidad española en 
cursos de grado en administración de empresas 
(ADE); 80.323 de ellos (83,4%) a través de enseñan-
za presencial. El 16,9% (13.557) de la última cifra 
eran alumnos de universidades privadas. En centros 
adscritos a universidades oficiales, todos ellos con 
docencia presencial, había 6.746 alumnos, y 5.350 
de ellos (79,3%) en centros adscritos a universida-
des públicas. Si sólo prestamos atención a aquellos 
en su primer año, y simplemente considerando los 
estudios puros de ADE (dejando de lado, por tanto, 
otros estudios similares), estamos hablando de un 
total de 34.144 estudiantes durante el año acadé-
mico 2017-2018; de ellos, 27.320 escogieron for-
mación presencial, y 5.381 siguieron sus estudios 
de primer curso en algún colegio de la comunidad 
autónoma de Madrid. Sólo el 19,8%, es decir, 1.066 
de ellos, estaban matriculados en una escuela pri-
vada o universidad (no hay desglose para centros 
adscritos).

Las cifras explican la extrema competencia a la 
que se enfrentan las escuelas privadas en los estu-
dios de administración de empresas. En ese mer-
cado, la demanda de centros privados tiene que 
hacer frente a algunos competidores públicos de 
calidad con precios fuera del mercado, que o bien 
son capaces de alcanzar economías de escala, 
derivadas de su gran cantidad de servicios comu-
nes, o no reflejan el coste real de los servicios ofre-
cidos. Los centros privados deben entonces romper 
esa barrera ofreciendo servicios (incluyendo, por 
supuesto, el servicio de la educación, el más im-
portante desde lejos, pero no el único) que deben 
ser percibidos como mejores; sólo en ese caso, 
aquellos que exigen educación estarán dispuestos 
a pagar, en caso de que puedan hacerlo, un cos-
te adicional, que claramente puede ser bastante 
importante.  La lucha por la «medalla de oro» en 
la educación superior ya se ha convertido en una 
obsesión en Europa, como Bollinger (2005) señala 
para los Estados Unidos. Según el  Boletín Oficial de 
la Comunidad de Madrid (BOCM,   2018), las tablas 
oficiales de precios públicos para los estudios de 
grado con un nivel 3 de experimentación (como 
los de ADE) muestran que el coste total de un grado 
de ADE en Madrid (el segundo más caro, justo des-
pués de la Comunidad Autónoma de Cataluña), 
4 años y 240 ECTS (European Credit Transfer and 
Accumulation System, el sistema oficial de conta-
bilidad en la UE para estudios de grado) alcanzaba 
los 5.133,6 euros, en caso de que el alumno no ne-
cesitase más que una sola convocatoria ordinaria 
y su, posible, extraordinaria. Un solo año en CUNEF 
tenía un precio de 10.500 euros, el  equivalente  
en  la universidad San Pablo - CEU  (https://notasde-
corte.es/universidad-ceu-san-pablo) era de 10.860 
euros, 11.624,75 euros  en la Universidad Pontificia 
Comillas – ICADE (https://www.comillas.edu/grados/
grado-en-ade-administracion-y-direccion-de-em-
presas-e2), y 21.000 euros  en  IE University (https://
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www.ie.edu/es/universidad/admisiones/tasas-y-ayu-
da-financiera/metodos-de-pago/). Los tres prime-
ros comparten el 28,2% del mercado total de es-
tudiantes de primer curso en el grado de ADE en 
universidades privadas españolas.

OBJETIVOS Y METODOLOGÍA

Los objetivos de la presente investigación son los 
siguientes: partiendo de la información disponible 
de las pruebas de admisión (dejando de lado la 
entrevista), trataremos de determinar cuál es la me-
jor combinación de las variables empleadas para 
pronosticar la calificación final de los estudiantes al 
terminar su primer año en el grado de ADE; junto con 
esa combinación, también pretendemos definir las 
rutas o reglas de decisión que permitan la mejor pre-
dicción. La tarea principal es estudiar la posibilidad 
de mejorar las pruebas actuales e introducir mejoras 
en el proceso de admisión, si eso fuera asimismo 
posible.

La investigación ha seguido la metodología habitual 
de un proyecto de ciencia de datos: definición de 
la pregunta a responder, análisis exploratorio de da-
tos, configuración y ajuste del modelo, análisis de los 
resultados y comunicación de los mismos. Las fases 
se representan, de una manera u otra, en Peng y 
Matsui (2016), Hardoon y Shmueli (2013) o Provost y 
Fawcett (2013), entre muchos otros. Los datos proce-
den del lago de datos interno del centro, y para el 
tratamiento estadístico empleamos la versión 3.4.3 
R sobre Rstudio, versión 1.1.414, el último disponible 
en el momento en que comenzó la investigación.

Hemos procedido a través de la clasificación y re-
gresión de árboles (CART) para descubrir los princi-
pales impulsores del proceso. Otros enfoques, como 
el de Hoefer y Gould (2000) se basaron tanto en 
técnicas estadísticas tradicionales (regresión lineal 
y no lineal) como en no tradicionales, como las re-
des neuronales. Incluso si este último se observaba 
como poderoso por los autores, renunciamos a él 
debido a su dificultad tanto en la implementación 
como en la comprensión y puesta en práctica en la 
línea de ejecución. En nuestro caso, y dadas las va-
riables métricas, los árboles de regresión resultan de 
especial interés. Inicialmente introducidas por Brei-
man, Friedman, Olshen y Stone (1984), este tipo de 
herramientas son probablemente las más simples de 
implementar e interpretar entre los algoritmos de cla-
sificación. En ese sentido, podemos nombrar la obra 
seminal de Murthy (1998), la posterior de Rokach y 
Maimon (2005) o la más novedosa de Anandaja-
yam y Sivakumar (2018). 

Entre las ventajas de la técnica, debemos enfatizar 
su capacidad para controlar los errores y los valores 
perdidos en los conjuntos de datos, y el hecho de no 
ser paramétricos, lo que significa que no hay supo-
siciones sobre la distribución del espacio y la estruc-
tura del clasificador. Por otro lado, presenta algunas 
desventajas, siendo la más citada la posibilidad de 

sobreajuste debido a la alta flexibilidad de la técnica 
(Pandya y Pandya, 2015; Ye y Hou, 2018; Fratello y 
Tagliaferri, 2019).

ANÁLISIS

Nuestro conjunto de datos está formado por los 313 
alumnos de los años 2015 y 2016, todos ellos estu-
diantes del grado de Administración de Empresas 
en CUNEF, tanto en su versión bilingüe inglés-espa-
ñol como en español solamente. Para la presente 
investigación, consideramos su género, sus resulta-
dos en la prueba de matemáticas, de compren-
sión escrita y las pruebas psicológicas (todas ellas, 
de forma conjunta, correctamente promediadas 
en la variable NOTAPBAS, puntuación), junto con sus 
calificaciones finales en los cursos 3º y 4º de Educa-
ción Secundaria Obligatoria (ESO, promediadas en 
PBAESP2). Los alumnos han sido clasificados según 
sus resultados en las 10 asignaturas diferentes que 
definen el plan de estudios oficial de la Universidad 
Complutense de Madrid (https://economicasyem-
presariales.ucm.es/estudios/grado-ade-estudios-es-
tructura), que por entonces era el oficial de CUNEF, 
al ser centro adscrito. Las calificaciones finales del 
estudiante en cada asignatura se han ponderado 
de acuerdo con la convocatoria en la que el es-
tudiante ha aprobado el examen: 1 si lo hizo en la 
primera, 0.75 si en la segunda, 0.5 si en la terce-
ra y 0.25 si en la cuarta. Dado que las pruebas de 
admisión analizadas tuvieron lugar durante el primer 
semestre de los años 2015 (para los que entraron en 
la universidad septiembre de ese año) y 2016 (para 
los que entraron en septiembre de 2016), y que la in-
vestigación comenzó durante los últimos tres meses 
de 2017, el lapso máximo de cualquier estudiante 
es de dos años en la misma materia, generando 
un máximo de cuatro convocatorias para cualquier 
asignatura. Los que entraron en septiembre de 2016 
tuvieron un máximo de dos convocatorias para la 
misma asignatura del primer año.

Una vez que asignamos a nuestros 313 estudiantes 
su calificación final en la escala de 100 puntos, pro-
cedimos a ordenarlos, definiendo tres grupos para 
la tarea de la investigación actual: los del cuartil su-
perior (top 25), los del primer decil (bottom 10), y los 
que estaban entre ellos, el llamado grupo principal. 

Estadísticas descriptivas

Para el total de los 313 estudiantes de la muestra, 
132 (42,2%) eran mujeres; la proporción se mantiene 
para los estudiantes de la parte inferior 10 (13 del 
total 31 eran mujeres) pero cambia completamente 
en el top 25, donde 44 del total de 78 eran muje-
res, un 56,4%. Según su procedencia académica, 
los resultados no fueron, de nuevo, sorprendentes. En 
España, en el momento de la investigación existían 
cuatro bachilleratos diferentes (humanidades y cien-
cias sociales, tecnología, ciencias naturales y de 
la salud) que permiten a un estudiante entrar en la 
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universidad; el primero de ellos es la vía de acceso 
«natural» al grado en ADE, y esto fue el caso para el 
78,3% de la muestra; en el top25, sólo el 69,2% ac-
cedieron a través de este bachillerato, mientras que 
los alumnos del bottom 10 mantuvieron la propor-
ción del grupo general sin diferencias significativas 
(77,4%); sólo el 13,7% de los estudiantes del grupo 
principal procedían de un bachillerato técnico frente 
al 23,1% que venía del mismo en el top 25 y el 10% 
en el 10 inferior; 6,7% de la de  estudios de salud en 
el grupo principal frente al 7,7% en el top 25 y 6,5% 
en el inferior 10 (diferencia no significativa); y si sólo 
un 1,3% del total procedían del bachillerato de artes 
en el grupo principal, no había ninguno en el top 25 
mientras que un 6,5% en el bottom 10 procedían de 
este bachillerato.

La diferencia más significativa se da entre el primer 
cuartil de los estudiantes (top25) y el grupo principal 
más que entre el decil inferior y el principal: en el 
primer caso, tenemos más chicas (1,3 vs 0,73 por 
varón en el grupo principal) y una mayor proporción 
de estudiantes procedentes de bachilleratos más 
técnicos: la proporción general de 3,8 estudiantes 
de humanidades y ciencias sociales por estudiante 
de ciencias cae a 2,25 en el top 25%.

La puntuación media de los estudiantes al finalizar 
el primer año es de 57,07 puntos (intervalo de con-
fianza del 95% -95% ci- 55,13 - 59,07) frente a 77,89 
en el grupo del cuartil superior top25 (95% ci 76,62 
– 79,17) y 23,34 en el decil inferior bottom10 (95% 
ci 18,90 – 27,78); Sus resultados en la ESO son 6,93 
puntos en el grupo principal (en una escala de 10 
puntos, 95% ci 6,83 – 7,03), 7,6 para el cuartil su-
perior top25 (95% ci 7,38 - 7,83) y 6,28 (95% ci 6,00 
– 6,56) para el decil inferior. Así que, claramente, 
existe una diferencia en términos de calificaciones 
de la ESO entre los tres grupos. Y la presencia de esta 

diferencia en términos de rendimiento académico, 
junto con el género, nos empujó a analizar el tema a  
través de árboles de clasificación y regresión.

El árbol de regresión

A partir de nuestra muestra completa de 313 obser-
vaciones, construimos un árbol de regresión don-
de tratamos de predecir el valor de la calificación 
al finalizar el primer año a partir de los valores de 
género (SEXO), puntuación media en las pruebas 
(NOTAPBAS) y promedio de tercer y cuarto curso de 
ESO (PBAESP2). Utilizamos bibliotecas ‘rpart’ (partición 
recursiva para árboles de clasificación, regresión y 
supervivencia, «una implementación de la mayor 
parte de la funcionalidad» de Breiman, Friedman, 
Olshen y Stone,1984) y ‘rpart.plot’ (para la represen-
tación gráfica de las bibliotecas de ‘rpart’).  Después 
de podar el árbol, para evitar el sobreajuste, cuando 
el parámetro de complejidad (cp) alcance el error 
mínimo con validación cruzada (xerror), a partir de 
un nivel inicial de cp_i = 0. 174943, fuimos capaces 
de reducirlo a un nivel más adecuado de cp_f = 0. 
018036, después de sólo 3 divisiones. Como se sabe, 
el mejor valor del parámetro de complejidad cp es 
el que minimiza el RMSE (root mean square error, raíz 
cuadrada del error cuadrático medio). Las variables 
en el modelo final son sólo NOTAPBAS y PBAESP2, con 
una importancia de 57% y 43% respectivamente, 
mostrando que las pruebas internas realizadas en 
CUNEF mejoraron la capacidad predictiva del valor 
medio de los cursos de ESO. Como se muestra en 
la Figura 1, para el 7% que tiene una puntuación 
superior a 8,2 en las pruebas internas (nodo inferior 
derecho, D), la puntuación media prevista al final del 
año 1 será de 78,52 puntos (redondeada a 79 en la 
cifra). Las reglas de decisión son fáciles de interpre-
tar: aparte de estas últimas, para aquellos en el ran-

Herramientas de admisión y rendimiento académico: evidencias de un primer curso en una 
licenciatura ... 

puntuaciones de la muestra y las previstas por el árbol de regresión (nodo A): el decil inferior 
mostró un PBAESP2 promedio de 6,28 puntos frente a los 5,8 previstos por el árbol de 
regresión. 

 

Figura 1. Árbol de regresión final. 

 

55..  CCoonncclluussiióónn 

Como hemos mostrado a lo largo de la presente investigación, los árboles de regresión 
pueden ser de ayuda en el proceso de admisión. Son útiles para definir las variables 
importantes (el género, incluso si no es adecuado para su uso de acuerdo con un protocolo 
no discriminatorio, se presumió erróneamente como una piedra angular) y presentan reglas 
de decisión claras y fáciles de seguir para la gestión. En nuestro caso, también han 
demostrado la importancia de las pruebas de admisión como elemento de alimentación por 
encima de las calificaciones oficiales que los estudiantes traen en su cartera. Algunos 
problemas han surgido, sin embargo, siendo el más importante la diferencia en la nota 
media que define el decil inferior de los estudiantes en términos de sus calificaciones de 3o 
y 4o cursos en Educación Secundaria Obligatoria. Esto se debe sin duda a un hecho 
inevitable: el pequeño tamaño de la muestra, que evita su correcta división en un conjunto 
de entrenamiento y uno de prueba, esencial para construir un modelo de aprendizaje 
automático. El trabajo futuro, junto con un tamaño más alto, observará posibilidades 

A B C D 
Fuente: Elaboración propia

FIGURA 1
ÁRBOL DE REGRESIÓN FINAL
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go de 7,4 a 8,2, la puntuación media será de 64,48 
puntos (nodo C). Los 87 estudiantes con puntuación 
en la prueba de admisión interna por encima del 7,4 
(nodos C y D) representan el 27,8% de la muestra to-
tal; entre ellos, el valor mínimo de PBAESP2 en 6,36. El 
10% inferior, bottom 10, formado por 32 alumnos, se 
construye según una condición principal: cualquiera 
que sea la puntuación en las pruebas de admisión, 
si la nota media en los 3º  y 4º de ESO está por deba-
jo de 5,8, la puntuación media con la que acabará 
el primer año del grado en ADE en CUNEF será de 
40,12 puntos sobre 100. Como podemos observar, 
hay una ligera diferencia entre las puntuaciones de 
la muestra y las previstas por el árbol de regresión 
(nodo A): el decil inferior mostró un PBAESP2 prome-
dio de 6,28 puntos frente a los 5,8 previstos por el 
árbol de regresión.

CONCLUSIÓN

Como hemos mostrado a lo largo de la presente in-
vestigación, los árboles de regresión pueden ser de 
ayuda en el proceso de admisión. Son útiles para 
definir las variables importantes (el género, incluso si 
no es adecuado para su uso de acuerdo con un 
protocolo no discriminatorio, se presumió errónea-
mente como una piedra angular) y presentan re-
glas de decisión claras y fáciles de seguir para la 
gestión. En nuestro caso, también han demostrado 
la importancia de las pruebas de admisión como 
elemento de alimentación por encima de las cali-
ficaciones oficiales que los estudiantes traen en su 
cartera. Algunos problemas han surgido, sin embar-
go, siendo el más importante la diferencia en la nota 
media que define el decil inferior de los estudiantes 
en términos de sus calificaciones de 3o y 4o cursos en 
Educación Secundaria Obligatoria. Esto se debe sin 
duda a un hecho inevitable: el pequeño tamaño de 
la muestra, que evita su correcta división en un con-
junto de entrenamiento y uno de prueba, esencial 
para construir un modelo de aprendizaje automáti-
co. El trabajo futuro, junto con un tamaño más alto, 
observará posibilidades adicionales de acuerdo con 
nuevas variables como el colegio o instituto de ori-
gen del estudiante; esto ayudará a mejorar la defi-
nición de las normas de decisión en la persecución 
de la excelencia.
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ACTIVOS DIGITALES Y PRINCIPIOS 
JURÍDICOS ELEMENTALES: LA 

RELEVANCIA DE LO OBVIO

Desde la llegada de la llamada «economía digital», se ha venido apreciando la distancia 
entre la evolución tecnológica y la capacidad del individuo para entender las estructuras 
jurídicas básicas de su relación con la tecnología. Cuestiones como el uso de los datos perso-
nales, herramientas como el block-chain, o la descarga de contenidos sin pagar ningún tipo 
de contraprestación con la mayor sensación de impunidad suponen cambios relevantes en 

nuestra forma de relacionarnos con los demás y con 
las cosas. Los ciudadanos muestran un desconoci-
miento muy relevante de las materias jurídicas rela-
cionadas con la tecnología. Es más, su sensación de 
desprotección es palpable y se manifiesta de forma 
muy clara en encuestas y opiniones. Pero se produ-
cen situaciones paradójicas ya que, siendo lo anterior 
así, los ciudadanos continúan aceptando condicio-
nes generales de contratación, políticas de privaci-
dad o «cookies» sin siquiera plantearse la posibilidad 
de leerlas.

Esta percepción de incertidumbre y desconocimiento 
de las cuestiones básicas jurídicas en relación con la 
tecnología dista mucho de producirse exclusivamen-
te en personas analfabetas tecnológicamente o con 
bajos conocimientos en tecnología. 

Ingenieros informáticos, en telecomunicaciones, ma-
temáticos y otros profesionales íntimamente relacio-
nados con los desarrollos tecnológicos más punte-
ros tienen series dudas sobre cuestiones tan básicas 

como la titularidad de los datos, la capacidad de 
explotación de información o la propiedad sobre sus 
desarrollos (1).

Ambas circunstancias son especialmente sorpren-
dentes. Las personas no expertas en tecnología lle-
van a cabo actos que tienen consecuencias para 
ellos asumiendo su total desconocimiento o falta de 
interés. Por otro lado, los expertos desarrollan mode-
los donde las cuestiones de negocio más elemen-
tales (propiedad, explotación, titularidad) quedan en 
manos de otros -los expertos jurídicos-, a los que en 
muchos casos consultan en fases muy terminales del 
desarrollo, si es que llegan a hacerlo.

Para explicar estas formas de actuar tan arriesgadas 
como alejadas de un básico sentido común jurídico, 
se tiende a utilizar argumentos por lo demás bastante 
generalizados:

 − El derecho y la legislación van por detrás de la 
tecnología.

ALBERTO TORNERO SUÁREZ

PwC

PROPIEDAD, REGULACIÓN, SEGURIDAD Y TRANSPARENCIA

«Obedeciendo a una ley irrevocable, la historia 
niega a los contemporáneos la posibilidad de co-
nocer en sus inicios los grandes movimientos que 
determinan su época»
Stefan Zwieg
El mundo de ayer 
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 − Los abogados utilizan terminología incompresible 
y las cláusulas son ininteligibles

 − En las carreras relacionadas con la tecnología se 
da poca formación jurídica.

 − Las grandes corporaciones están interesadas en 
mantener esta situación

 − No se pueden poner límites a una cuestión tan 
disruptiva como la tecnología (2)

Sin entrar en la bondad o veracidad de las razones 
aducidas, parece obvio que esta situación de desco-
nocimiento mezclado con desinterés supone un pro-
blema grave para que los usuarios de la tecnología 
tengan una relación sana y segura con la tecnología. 
Asimismo, esta forma de actuar les genere para los 
expertos en tecnología riesgos relevantes, tanto para 
la legalidad de sus proyectos como, en algunos ca-
sos, para la propia viabilidad de los mismos. (3) 

QUÉ HA HECHO LA LEGISLACIÓN

También sería preciso analizar cómo los diversos Esta-
dos han legislado en estas materias. Es cierto que la 
forma de afrontar el desarrollo de normas en esta ma-
teria tiene complejidades relevantes: la velocidad del 
desarrollo de la tecnología, la universalización de su 
uso y las dificultades de dar una respuesta basada en 
el principio de territorialidad (4) a circunstancias que 
traspasan en milisegundos las fronteras de los estados 
son algunas de ellas.

Es posible también que los agentes jurídicos en gene-
ral -juristas, legisladores, abogados- hayan enfocado 
un cambio tan radical desde una más de técnico-ju-
rídica y legislativa, que revisando estos cambios en 
profundidad y de manera radical. (5) 

Además, la necesidad de cubrir todos los aspectos 
jurídicos de estos entornos complejos y cambiantes 
ha hecho que, en muchas ocasiones, los servicios ju-
rídicos de las empresas hayan generado cláusulas y 
condiciones de uso de webs y aplicaciones informá-
ticas excesivamente largas y farragosas, con una ter-
minología a veces excesivamente técnico-jurídica (6). 

Ambas circunstancias -longitud y complejidad- han 
venido a incrementar la sensación de distancia y 
poca claridad para los usuarios, contribuyendo así a 
su ya inicial falta de interés por estas materias.

Cómo puede apreciarse, la situación no es muy alen-
tadora. Pero también ha habido avances.

LOS AVANCES EN LA PRIVACIDAD

La aprobación del Reglamento Europeo de Protec-
ción de Datos (7) ha supuesto para la Unión Europea, 
y en parte para todo el planeta, una palanca de pro-
tección y de regulación fundamental para la evolu-
ción en este tipo de normativas. 

Casi cuatrocientos cincuenta millones de personas 
con una única legislación aplicable en un aspecto 
tan relevante como los datos personales es sin duda 
una muy buena noticia, con independencia de las 
posibles mejoras o avances que hubieran sido desea-
bles para una norma de esta naturaleza.

Desde el inicio del desarrollo de la tecnología, la pri-
vacidad se mostró como un elemento esencial a te-
ner en cuenta por el legislador. 

A principios de la década de los setenta del siglo XX, 
con un desarrollo aún incipiente de la informática, el 
Estado de Hesse, en la República Federal Alemana 
aprobó la primera normativa en materia de protec-
ción de datos (8). Nuestra propia Constitución de 1978 
establece en el apartado 4 de su artículo 18, dedica-
do a la protección de la intimidad, la obligación de 
las administraciones públicas de velar por una buena 
relación entre tecnología e intimidad (9). 

Varias son las directivas europeas y normas españolas 
que han venido desarrollando esta protección des-
de entonces. Asimismo, muchos países del mundo 
cuentan ya con normas que protegen la privacidad 
de las personas. 

Toda esta regulación trata de evitar que las capaci-
dades de la tecnología en almacenamiento, trata-
miento y gestión de la información conculquen los 
derechos y la intimidad de los ciudadanos.

Esta evolución ha sido muy relevante. De hecho, 
cuando alguien piensa en cuestiones legales relacio-
nadas con la tecnología, la primera materia que se 
cita es la protección de datos, lo que muestra la sen-
sibilidad y presencia en la sociedad de esta cuestión.

Es un trabajo que sigue afrontando retos a medida 
que la tecnología avanza, y que cada vez se muestra 
como una clave de negocio más relevante, más allá 
de su pura dimensión jurídica (10).

Mucho queda por hacer, pero mucho se ha hecho 
también.

¿Y SI LA CUESTIÓN ES OTRA?

Como hemos indicado, la sensibilización sobre la pro-
tección de datos está muy presente ya en la socie-
dad, y busca proteger al individuo de los peligros de 
la tecnología para su intimidad y su privacidad.

Pero cabe preguntarse si es la privacidad la única 
cuestión jurídica relevante en la economía digital. O, 
siquiera, la más relevante. Veamos cómo enfocar 
esta cuestión.

La legislación sobre privacidad protege a los individuos 
del uso de sus datos personales. Pero nada dice del 
resto de activos digitales que se utilizan a diario: datos 
no personales, software, algoritmos, creaciones, etc. 

El artículo 4 del Reglamento Europeo de Protección 
de datos define los datos personales como toda in-

A. TORNERO SUÁREZ



423 >Ei 75

ACTIVOS DIGITALES Y PRINCIPIOS JURÍDICOS ELEMENTALES: LA RELEVANCIA DE LO OBVIO

formación sobre una persona física identificada o 
identificable; se considerará persona física identifica-
ble toda persona cuya identidad pueda determinar-
se, directa o indirectamente, en particular median-
te un identificador, como por ejemplo un nombre, 
un número de identificación, datos de localización, 
un identificador en línea o uno o varios elementos 
propios de la identidad física, fisiológica, genética, 
psíquica, económica, cultural o social de dicha per-
sona.»

Por lo tanto, esta normativa no aplica a la información 
sobre aquellos que no sean personas identificadas e 
identificables. Por ejemplo, ¿de quién son los datos 
meteorológicos? Y los datos de navegación sobre los 
buques, por ejemplo. Porque para la captación de 
los datos meteorológicos hacen falta inversiones muy 
relevantes, igual que para la gestión de la navega-
ción marítima. ¿Quién es el titular de esos datos? (11) 

Si una empresa sensoriza un campo de olivos para 
permitir que el titular de la explotación pueda cono-
cer la información de sus olivos en tiempo real, ¿pue-
de esa empresa utilizar posteriormente esos datos 
para generar modelo de big data y ofrecérselos a 
otras explotaciones de olivos? Más adelante habla-
remos de esto.

Pero no sólo es cuestión de datos.

Si una empresa que está desarrollando un programa 
de gestión empresarial (ERP en sus siglas en inglés) y 
contrata a un proveedor especializado en una parte 
muy concreta del ERP,  ¿la empresa que desarrolla es 
dueña de ese programa de ordenador o tiene que 
compartir la propiedad con su proveedor que tam-
bién aportó una parte? ¿Vale con una factura para 
entender que el proveedor ha cedido sus derechos, 
o es precios firmar un acuerdo de licencia? Esto tiene 
una clara solución en materia de propiedad intelec-
tual pero cabría preguntarse el número de respon-
sables de compañías que desarrollan software que 
serían capaces de afrontar este tipo de cuestiones.

Son preguntas que, teniendo un sustrato jurídico, im-
pactan de manera frontal en el negocio. 

De hecho, avancemos un poco más y entremos en 
el uso que hacen los ciudadanos de la aplicaciones 
en sus teléfonos inteligentes.

Cuando una persona se descarga una aplicación en 
su teléfono móvil, ¿es su primera intención la gestión 
de sus datos personales? Probablemente no. Lo que 
está buscando es una aplicación que le permita, por 
ejemplo, comunicarse y enviarse mensajes con otras 
personas. El uso de sus datos personales es para él, 
en la mayor parte de los casos, una circunstancia ale-
daña en la que a veces ni repara.

Por lo tanto, aunque la persona no sea consciente, la 
causa del contrato que está llevando a cabo es la de 
disfrutar de un servicio de comunicación con otros. 
Y el tratamiento de sus datos es para él totalmente 
accesorio en dicho contrato.

Fijémonos que las preguntas que hemos venido reali-
zando no son cuestiones jurídicas sobre aspectos muy 
técnicos ligados a una legislación concreta específi-
ca o sectorial que requiera un conocimiento profun-
do del Derecho.

Estamos hablando de cuestiones elementales a la 
hora de desarrollar un modelo de negocio, o relacio-
narnos con nuestros activos, ya sean digitales o analó-
gicos. Cuestiones como la propiedad, explotación de 
activos, titularidad, causa de los contratos, contrapres-
tación, etc. Y la legislación de protección de datos res-
ponde en un porcentaje muy limitado de las mismas.

ESTA INCERTIDUMBRE, ¿TAMBIÉN SE DA EN EL MUNDO 
ANALÓGICO?

Es importante dilucidar si estas cuestiones vienen de-
rivadas por el uso masivo de la tecnología y la digi-
talización o si las mismas también de producen en 
el mundo analógico. Si estas preguntas ya están res-
pondidas en el mundo físico, sólo habría que trasladar 
la respuesta al entorno digital.

Durante los últimos años de nuestra actividad docen-
te (12), cuando comenzamos nuestras sesiones sobre 
tecnología y derecho con profesionales del ámbito 
de la tecnología y los negocios, la primera pregunta 
que realizamos es cuáles son sus expectativas para 
la clase.

Generalmente, estos profesionales buscan conocer 
más sobre cuestiones como de quién son los datos, 
cómo podrían explotarlos, cómo desarrollar un mo-
delo de negocio en el que los activos que generen 
sean de su titularidad, qué pueden hacer con la infor-
mación en redes, quién es el titular de un programa 
de ordenador si tiene varios empleados, de quién son 
los algoritmos, cómo se protegen, etc.

Estos alumnos tienen en su mayoría una amplia for-
mación en tecnología y una larga experiencia pro-
fesional. Y, sin darse cuenta, de forma casi ingenua, 
manifiestan tranquilamente que sus expectativas son 
conocer la propiedad, capacidad de explotación, ti-
tularidad, etc. de los activos con los que llevan traba-
jando tantos años. Es decir, llevan una parte relevante 
de su carrera profesional trabajando en estas ma-
terias, sin hacerse preguntas tan elementales cómo 
estas. 

¿Cómo es esto posible?

Si el programa de formación al que asisten, en lugar 
de versar sobre big data o inteligencia artificial, fuera 
sobre el sector inmobiliario, y tuviesen una clase «jurí-
dica», ¿tendrían duda de si los inmuebles son suyos 
o de sus clientes? ¿Necesitarían un abogado para 
saber qué es una hipoteca, cómo pueden proteger 
su propiedad o si el trabajo de los albañiles generan 
algún derecho sobre las viviendas? 

No. Su respuesta generalizada es que no pregunta-
rían eso. Entonces, ¿por qué si lo preguntan respecto 
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a los activos digitales como los datos, el software o los 
algoritmos?

Es en este momento cuando los alumnos comienzan 
a ver que a lo mejor han estado mucho tiempo sin 
hacerse las preguntas correctas para su actividad 
profesional.

MÁS ALLÁ DE LOS PROFESIONALES DE LA TECNOLOGÍA

Pero más allá de los profesionales de la tecnología, 
veamos cómo se comportan los usuarios en general. 

En varias ocasiones hemos tenido oportunidad de dar 
sesiones, clases o conferencias en entornos no rela-
cionados con profesionales de la tecnología. 

En estos casos, hablando sobre las aplicaciones in-
formáticas y su uso, en un momento determinado 
les solicitamos a los asistentes que saquen una hoja 
de papel. En el encabezamiento han de escribir su 
nombre, DNI, dirección, dejando el resto de la hoja 
en blanco. Finalmente, en la parte inferior de la mis-
ma deben incluir el texto «Acepto», con su firma y la 
fecha al lado. Una vez lo hayan hecho, deberán en-
tregarnos la hoja.

Tras unos segundos de estupefacción -de hecho es 
habitual que los más aplicados ya hubiesen sacado 
la hoja de papel- todos sonríen. Les preguntamos que 
por qué no escriben sus datos, firman el papel y nos 
lo entregan, como se les ha pedido. Su respuesta es 
unánime: porque al estar firmando un documento en 
blanco, en realidad no saben lo que están firmando, 
y por tanto creen que entregarnos ese papel es muy 
arriesgado pare ellos. 

Acto seguido, les damos la enhorabuena por su buen 
criterio, y les felicitamos porque ellos nunca firman 
nada sin leer. ¿O sí? ¿O hay entornos en los que si 
aceptan el contenido de cláusulas -es decir, mani-
festando su voluntad como si fuera una firma- sin leer 
aquello a lo que están consintiendo? ¿No lo hacen 
cuando descargan una aplicación, se dan de alta en 
una web o siquiera aceptan unas «cookies»?

En este momento, algunos de los asistentes tratan de 
esforzarse por justificar esta forma actuar. Las razones 
que aducen son de toda índole: dándonos ese do-
cumento firmado no saben qué podríamos escribir, 
en internet se supone que están más protegidos (¿?), 
nosotros no ofrecemos algo tan interesante como las 
aplicaciones de internet (¡!), y demás cuestiones. 

Pero al final, más allá de estos razonamientos, aca-
ban mayoritariamente reconociendo que efectiva-
mente firman muchas cláusulas sin leerlas, y que en 
la gran mayoría de los casos ni siquiera se plantean 
su lectura.

Discúlpesenos que hayamos traído estos ejemplos 
propios de nuestra experiencia docente. Pero enten-
demos que estas circunstancias podrían ser aplica-
bles de forma muy general al grueso de los profesio-

nales que trabajan con tecnología, así como a los 
usuarios en general de la misma.

Llegados a este punto, consideramos esencial pre-
guntarnos cuál puede ser la razón por la que la ma-
yoría de los ciudadanos nos comportamos de forma 
tan distinta en los entornos digitales y los analógicos. 
Por qué cuestiones que vemos tan obvias en el mun-
do físico devienen tan complejas en el mundo digital.

Hemos de cuestionarnos por qué actuamos frente a 
un acto de idéntica tipología -dar un consentimiento- 
de manera tan diferente en el mundo analógico que 
en el digital. Será porque desconocemos la ley de 
protección de datos.

No. La respuesta a esta pregunta es generalmente 
que no. No es una cuestión de privacidad, al menos 
no es su gran parte. Estas preguntas van mucho más 
allá. Van mucho más profundo.

Quizás resulte que la naturaleza de los activos, la ra-
pidez, la inmediatez y, en general, la experiencia en 
el mundo físico es radicalmente distinta al mundo di-
gital. Y esto, necesariamente, ha de tener sus conse-
cuencias.

LA RELEVANCIA DE LO OBVIO

La tecnología ha traído muchos cambios en las últi-
mas décadas. Estos cambios han supuesto grandes 
cotas de progreso para la humanidad. También han 
traído nuevos problemas y conflictos. Retos nuevos, 
en general.

Pero la revolución probablemente más trascendente 
y menos perceptible es una muy concreta: la tecno-
logía ha cambiado la sustancia de las cosas.

Permítanme que utilice la etimología para argumen-
tar esta afirmación.

La digitalización es, como bien se conoce, uno de los 
cambios más importantes de la humanidad. Y digi-
talización proviene de la palabra latina digitum, que 
significa dedo, y que creó el término número dígito. 
Los números dígitos son números que se expresan con 
un solo guarismo. 

Es decir, la digitalización consiste, permítasenos la ex-
presión, en transformar la realidad en números.

Pero la digitalización va mucho más allá. Las tecnolo-
gías de la información y las comunicaciones desarro-
lladas durante el último tercio del siglo XX pusieron las 
bases para que en la actualidad sea posible almace-
nar, tratar, transformar y transmitir esa representación 
de la realidad que supone la digitalización de forma 
rápida, sencilla y barata. 

Porque, gracias a la tecnología, esta digitalización ha 
convertido a las cosas que más valor tienen desde una 
perspectiva económica en activos intangibles. Y, cla-
ro, nada mejor para ser almacenado, tratado y trans-
portado que aquello que no ocupa un espacio físico.
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Nadie puede tocar un dato. Nadie puede partirlo, 
nadie puede romperlo. Nadie puede tampoco me-
terse en el bolsillo un software, o tirarlo a la basura. Se 
puede hacer eso con el dispositivo que almacena el 
dato, pero no con el dato en sí. Además ese mismo 
dato, ese mismo software puede estar en millones de 
dispositivos a la vez (13). 

Por lo tanto, he aquí la relevancia de lo obvio: de re-
pente los activos más importantes no se pueden to-
car. Son intangibles. Y eso es la primera vez que le 
ocurre al hombre en la historia.

LA INTANGIBILIDAD COMO EJE DEL CAMBIO

También la etimología puede ayudarnos a entender 
la relevancia del concepto «intangible» que ha gene-
rado la digitalización. 

Intangible viene del prefijo in -que tiene entre otras 
muchas acepciones la de negación- y del verbo lati-
no tango, tangere, que significa tocar. Por lo tanto, lo 
intangible es lo que no se puede tocar.

Siempre han existido activos intangibles. Estos se han 
relacionado con elementos empresariales muy rele-
vantes - la reputación de una empresa o su marca- o 
cuestiones más creativas o espirituales -la música, la 
poesía, o los sentimientos-.

Estas cuestiones que, por su naturaleza, han sido 
siempre complejas en su vertiente empresarial, han 
tenido un valor relevante en muchas industrias -mar-
cas, patentes, música, etc.-. Pero si tomamos la histo-
ria de la economía y las relaciones mercantiles entre 
las personas desde que el hombre comenzó a vivir 
en comunidad la importancia de estas industrias era 
marginal en términos absolutos.

Pero esta marginalidad se ha esfumado de forma 
drástica y radical en las últimas dos décadas. 

La llegada de la tecnología y especialmente de la di-
gitalización ha hecho que los activos más importantes 
a nivel mundial desde una perspectiva económica y 
estratégica sean digitales. Las principales compañías 
del mundo tienen su valor principal en activos no tan-
gibles, y especialmente en dos: los datos y el software.

El uso masivo de estas tecnologías, la capacidad de 
generación casi infinita de datos y su gestión por los 
programas y aplicaciones informáticas han motivado 
que los activos digitales sean, hoy por hoy, la tipología 
de activo más presente en la economía. 

Si a esto le unimos la experiencia cada vez más ami-
gable de estas aplicaciones y la práctica omnipre-
sencia de tecnología en nuestras vidas, podemos 
concluir que la tecnología y sus activos esenciales 
-datos y software- son, hoy por hoy, los elementos con 
mayor valor de la economía mundial. 

Esto podrá, en el año 2022, parecer una obviedad. Y 
que estos estos activos no se tocan, también podrá 
parecerlo. 

Pero, obviedad tras obviedad, conviene valorar las 
consecuencias no tan obvias de esta auténtica re-
volución en las cosas: Tendremos que preguntarnos 
si es relevante el hecho de que el ser humano, que 
lleva milenios configurando sus relaciones basadas 
en activos tangibles -la cosecha, los muebles, los au-
tomóviles, el combustible, la comida, los inmuebles, 
etc.- pueda de repente acostumbrarse de la noche 
a la mañana a utilizar activos intangibles.

O mejor aún, ¿Están pensadas las estructuras básicas 
del ser humano para tratar, para transar, gestionar, en 
definitiva, convivir de forma masiva con activos intan-
gibles, y que estos activos sean la principal fuente de 
riqueza para el ser humano?

Porque, en el fondo, las principales estructuras bási-
cas por las que el ser humano se relaciona con los 
demás seres humanos y con las cosas que le rodean 
son estructuras jurídicas. De hecho para eso sirve, en 
esencia, el Derecho.

Por lo tanto, la pregunta esencial será si la caracte-
rística de ser intangible de los activos digitales -datos 
y software- ha cambiado las reglas elementales con 
las que el ser humano se relacionaba con las cosas. 
¿Estará este cambio trascendental en el núcleo, en la 
base de esta dificultad intrínseca de la relación entre 
la tecnología y nuestras estructuras jurídicas básicas?

Tratemos de dar respuesta a esta pregunta con ejem-
plos prácticos.

PRESUNCIONES CON EFECTOS JURÍDICOS

A la hora de analizar el posible impacto de la inma-
terialidad de los activos digitales que ha traído la tec-
nología hemos de buscar instituciones jurídicas muy 
básicas y elementales, que sean perdurables y que 
informen y trasciendan a la pura legislación concreta.

Una de las estructuras básicas más potentes son las 
presunciones con efectos jurídicos.

Desde que los seres humanos se relacionan entre 
sí han tratado de establecer fórmulas que busquen 
dos elementos claves para la convivencia: la paz y 
la seguridad. De hecho, el fin último del derecho es 
buscar esa paz y seguridad en función del elemento 
que las hace duraderas: la justicia.

Una de las herramientas claves en este sistema de 
seguridad son las presunciones. Las presunciones son 
hechos que la ley tiene por ciertos, sin necesidad de 
que sean probados.

La etimología de la palabra presunción viene del pre-
fijo latino prae, que significa «primero, anterior» (14) 
y del sustantivo latino asumptio, que significa «hacer 
propio, asumir».

Por lo tanto, las presunciones hacen que asumamos 
determinadas circunstancias como ciertas de forma 
previa a un juicio racional. Son procesos que tene-
mos incluidos en nuestra «placa base» como seres 
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humanos, una especie de «semiconductores jurídi-
co» que aprendemos desde la infancia por el ejem-
plo de nuestros mayores o por la propia experiencia 
empírica.

Existen todo tipo de presunciones: físicas -la lluvia 
moja-, morales -si eres bueno tendrás recompen-
sa-, biológicas -la madre cuida de sus crías-, etc. La 
mayoría de las presunciones tienen excepciones -no 
siempre tener un buen comportamiento acaba en re-
compensa, o hay madres que eliminan a algunas de 
sus crías-. Otras, en cambio, no admiten esta prueba 
en contrario -si llueve y estás bajo la lluvia, te mojarás-.

El derecho ha venido utilizando estas presunciones 
desde el inicio de los tiempos, ya que las mismas 
ayudan a generar seguridad jurídica. Pongamos al-
gún ejemplo.

Una de las presunciones jurídicas más conocidas es 
la «presunción de inocencia». Esta dice que todo ciu-
dadano es inocente hasta que se demuestre lo con-
trario. Es decir, hasta que no se demuestre la comisión 
de un delito o una falta, aquel que haya sido acusa-
do será considerado como inocente. (15)

Las presunciones no establecen que lo que se pre-
sume sea cierto. Así, la presunción de inocencia no 
dice que el ciudadano acusado sea inocente (16). 
Lo que establece es que se le considerará inocente 
hasta que no se pueda probar que efectivamente 
cometió los actos u omisiones que le convertirán en 
reo de pena. 

La presunción de inocencia ha dejado en libertad a 
muchos culpables, pero la sociedad entiende que es 
mejor que nadie pueda ser encarcelado sin pruebas 
a que aquellos que cometieron un delito que no pue-
da probarse estén en libertad. Al final, todo es una 
cuestión de proteger la seguridad del grupo, por me-
dio de razonamientos que se consideran justos.

Como hemos visto, las presunciones con efectos 
jurídicos no funcionan de manera absoluta. De he-
chos, existen dos tipos de presunciones con efectos 
jurídicos: aquellas que admiten prueba en contrario 
(denominadas presunciones iuris tantum) y las que 
no admiten prueba en contrario (denominadas iuris 
et de iure). 

Las más interesantes y controvertidas son obviamen-
te aquellas que admiten prueba en contrario, puesto 
que de origen están indicando que lo que se asume 
puede no ser cierto.

Una de las presunciones más antigua con efectos ju-
rídicos y sociales más relevantes es la paternidad.  Es 
decir, la asunción de que una persona sea hija de un 
varón concreto.

Desde el origen de los tiempos, las sociedades han 
asumido que los hijos nacidos dentro de una relación 
estable entre un varón y una mujer eran hijos de am-
bos. Como es sabido, las consecuencias jurídicas de 
esta presunción son esenciales: la pertenencia a la 

familia, la patria potestad de los padres sobre los hijos, 
la herencia, etc.

Pero la paternidad biológica no es una cuestión de 
presunciones. Un gameto se forma por la conjunción 
de material genético de un hombre y una mujer. Por 
lo tanto, el padre será el padre en función de que 
fuese él, y no otro varón, quien aportase ese material 
genético.

Pero, como bien sabemos, la ciencia genética es algo 
relativamente nuevo, y padres y madres tanto biológi-
cos como legales ha habido desde siempre. Sólo has-
ta hace unas décadas ha sido posible confirmar, por 
medio de las pruebas genéticas, la efectiva paterni-
dad de un individuo en concreto (17), ya que esta pre-
sunción, como sabemos, admite prueba en contrario.

Esta posible discrepancia entre la paternidad real y 
la atribuida o putativa (18) no ha sido nunca ajena al 
derecho. Los romanos utilizaban la máxima de mater 
semper certa (sobre la madre no hay dudas). No se 
decía lo mismo del padre. Asimismo, en el judaísmo, 
la condición de judío se transmite por la madre, con 
independencia de cuestiones religiosas sobre la razón 
de esta atribución -de ahí el hecho de que Jesucristo 
fuera judío-.

Por todo lo anterior, hemos visto que las presunciones 
son fuentes de consecuencias jurídicas de una im-
portancia radical. Muchas de ellas admiten prueba 
en contrario, pero es evidente que la propia existen-
cia de la presunción es clave para la generación de 
efectos jurídicos. El inocente lo será hasta que se de-
muestre lo contrario, así como el hijo será del padre 
reconocido hasta que no haya prueba -o evidencia 
incontestable- que rompa tal presunción. 

POSESIÓN Y PROPIEDAD

Cuando vemos que una persona lleva puesto un abri-
go o lleva un reloj en la muñeca, sin ningún elemento 
extraño a ajeno que nos haga sospechar, asumire-
mos que ese reloj o el abrigo es suyo, o bien que al-
guien se lo ha prestado. 

Esta asunción es tan potente y está tan arraigada en 
la sociedad -de hecho es prácticamente un elemen-
to antropológico- que probablemente ninguno de 
nosotros la utilice de forma consciente. Ni reparamos 
en pensar si el reloj será de la persona que lo lleva. 
Sólo cuando concurran circunstancia extrañas -un re-
vuelo, una apariencia sospechosa, etc- es cuando lo 
pondremos en duda.

La razón de que operemos de esta forma es por la 
existencia de una de las presunciones más antiguas: 
la posesión de un bien de forma pacífica presume 
que quien ostenta dicha posesión es dueño de la 
cosa que posee, o en su defecto, que ostenta tiene 
un justo título para poseerla. (19)

Esto lo podemos extrapolar a todas nuestras interac-
ciones con otros seres humanos. La ropa que otro vis-
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te, los complementos que lleva, el vehículo que con-
duce, la comida que ingiere, el piso donde habita, 
etc. De forma general no le pediremos a nadie -ni 
esperamos que nadie nos lo pida- el título justificativo 
de que la prenda que lleva es suya o que el coche 
que conduce es de su propiedad o lo alquiló. 

En todos los casos anteriores, salvo que se den cir-
cunstancias que rompan la apariencia de buen dere-
cho (fumun bonis iuris) esta presunción funcionará de 
manera automática. 

De hecho, gran parte de la fortaleza de esta presun-
ción es que se aprende de manera inconsciente des-
de la infancia. Es común que si se coge el juguete 
de un niño pequeño, éste reclame el juguete para sí. 
Pero no reclama que quien lo posee en ese momen-
to deje de hacerlo, por ejemplo poniéndolo sobre el 
suelo o la mesa. El niño querrá aprehenderlo, querrá 
tomarlo, tenerlo en su posesión, ya que esa será la 
forma más potente de salvaguardar la propiedad de 
su bien. 

Estos procesos se quedan grabado en nuestro cortex, 
y funcionará como referencia para nuestra actuación 
y relación con los demás en nuestro día a día, pasan-
do de generación en generación. La presunción de 
que posesión presume propiedad o justo título es una 
especie de reminiscencia jurídica de nuestros más 
antiguos antepasados.

POSESIÓN DE ACTIVOS INTANGIBLES

Una vez vistos los efectos jurídicos que supone la po-
sesión de un bien de forma pacífica y de buena fe, 
analicemos cómo se aplica esto al mundo de los ac-
tivos digitales.

Para poder acceder a utilizar los datos o los progra-
mas de ordenador es imprescindible tener un disposi-
tivo. Este dispositivo (un ordenador, un teléfono móvil, 
una tableta) puede tener su propia memoria, o bien 
lo podremos utilizar para acceder a la nube, donde 
estén almacenados nuestros activos digitales.

Pongamos el caso de un portátil que tiene almace-
nados datos, programas de ordenador, películas, 
canciones, artículos y otros activos en su memoria lo-
cal. Si nosotros preguntamos a un grupo de personas 
si creen que todos los activos digitales que contiene 
ese dispositivo son de su titularidad o, en su defecto, 
tiene justo título para usarlos, será interesante pregun-
tarnos qué creemos que nos contestarían.

Estas personas poseen el ordenador portátil, y en 
función de las presunciones que da la posesión, no 
suelen dudar que el dispositivo es suyo. Pero ¿y en re-
lación con lo que está dentro? 

Podríamos preguntarnos quién puede afirmar que 
todo lo que tiene o ha tenido en su ordenador portá-
til, en su teléfono móvil, en su ordenador fijo o en su 
tableta es suyo o tiene o tenía justo título para alma-
cenarlo y utilizarlo. Nunca descargó una canción, una 

película, un videojuego o cualquier otro contenido sin 
adquirirlo de forma legal y pagando por ellos. Nun-
ca instaló un software sin adquirir la correspondiente 
licencia, y todos los activos -libros, documentos, lo-
gos, etc.- que tiene almacenados en su ordenador o, 
incluso, en la memoria que pueda tener en la nube, 
son suyos o tienen justo título.

Sin duda habrá quién podrá afirmarlo. Pero podremos 
afirmar sin miedo a equivocarnos que no será lo más 
común.

Al inicio de nuestras clases a los alumnos les hacemos 
esta misma pregunta. Es muy habitual que la respues-
ta sea unánime: no, no podemos sostener la afirma-
ción de que todo lo que está en sus equipos sea suyo 
o tengan justo título. 

Siempre alguien descargó o puede descargar muy 
fácilmente estos activos digitales, sin siquiera plan-
tearse si son suyos o tiene justo título. Es más, muchas 
veces es justo a la inversa: conoce a la perfección 
que eso que tiene ni es suyo, ni lo adquirió de buena 
fe ni tiene justo título.

Y esta presunción está completamente aceptada. En 
nuestra sociedad es posible asumir que si uno lleva 
a cabo una auditoría de los ordenadores de las per-
sonas que utilizan la tecnología -tanto a nivel usuario 
como profesionalmente- puede ser bastante común 
que tengan, en sus dispositivos, activos digitales que 
no son suyos ni para los que tienen justo título.

Véase la relevancia de esta asunción. Es más, véase 
que estamos, de facto, frente a una nueva presunción.

Para los activos digitales, la antiquísima presunción de 
que la posesión de buena fe presume propiedad o 
justo título se rompe. No sirve. Simplemente no fun-
ciona.

Nadie asume que lo que tú tienes dentro de tu orde-
nador es tuyo. El dispositivo sí. Pero éste no sirve para 
nada más que para utilizar los activos digitales que 
están almacenados o para conectarse a allí donde 
estén en la nube. (20)

Nótese por tanto la ruptura radical, esencial, casi on-
tológica que supone la relación que tienen los seres 
humanos con los activos digitales. 

Poseerlos no genera en absoluto una apariencia de 
justo título. En absoluto. Sólo presume que lo tienes y 
que puedes -desde la perspectiva de capacidad, no 
de actuación legítima- utilizarlo. Nada más. No pue-
den aplicarse por tanto los efectos de la posesión que 
sí se aplican en el mundo físico a los activos tangibles.

De repente, hemos roto con el pasado. Hemos roto 
con una estructura básica de relación entre los hom-
bres y de relación con las cosas cuando tratamos 
con activos digitales.

Pero la cuestión no es sólo que esta presunción no fun-
cione. El auténtico problema real es que el individuo 
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no es consciente de ello. Y consideramos imprescin-
dible preguntarse por qué no somos conscientes de 
esta ruptura, cuando sus efectos son tan relevantes. 

A nuestro juicio, la respuesta es sencilla: por que uno 
no se va preguntando si son válidos los principios so-
bre los que está construido y que ha aprendido de 
forma inconsciente desde su más tierna infancia. Prin-
cipios que además siguen completamente vigentes 
para los activos que no son digitales, y con los que 
sigue relacionándose.

Por lo tanto, la tecnología y la digitalización han pro-
vocado que esta presunción se rompa, y que ten-
gamos de hecho que asumir, mientras vemos qué 
se construye, que la misma no sólo no funciona sino 
que, además, puede jugar en nuestra contra.

PONGAMOS UN EJEMPLO PRÁCTICO

Más arriba citábamos el ejemplo de una empresa 
que proponía al dueño de una explotación de oli-
vos una aplicación que pudiera conocer el estado 
de cada árbol en tiempo real. Esto le permitiría tomar 
decisiones sobre su cultivo de forma mucho más ajus-
tada. Para ello, la empresa de software tendría que 
instalar sensores en cada olivo, que irían recabando 
los datos para ser utilizados posteriormente en la apli-
cación.

Este servicio funcionó muy bien, y la empresa de sof-
tware empezó a tener muchos clientes. 

Cuatro años después la empresa se dio cuenta de la 
cantidad de datos de olivos que tenía almacenados, 
y sus directivos tuvieron una gran idea: generar mode-
los de big data que predijeran el comportamiento del 
cultivo de la aceituna en base a datos reales capta-
dos por sus sensores durante los últimos cuatro años.

Tras el desarrollo correspondiente, la compañía de 
software empezó a comercializar su modelo de big 
data, que resultó ser un éxito. La empresa incrementó 
sus ventas de forma vertiginosa, llegando a facturar 
varios millones de euros en pocos años.

En medio de este momento de éxito, la empresa reci-
be una comunicación del primer olivarero, a quien le 
ofrecieron el servicio para conocer la situación de los 
olivos en tiempo real. El dueño de la explotación, tras 
felicitar a los directivos por el éxito de su empresa, les 
comunicó que es preciso que se ponerse en contac-
to, ya que habían de llegar a un acuerdo sobre cuán-
to debe pagarle la empresa de software por usar los 
datos de sus olivos.

Este caso, basado en varios casos reales fruto de nues-
tra experiencia profesional, es francamente complejo 
de resolver. Primero es preciso dejar aparte cuestio-
nes que parecen relevantes pero que en realidad son 
accesorias: el olivarero pagó por el servicio, pero no 
había dicho nada de los datos; los sensores son de la 
empresa de software pero los olivos no; el hecho de 
que la empresa gane dinero es indiferente si asumi-

mos que los datos son del dueño de los olivares, ya 
que si es así debería pagarle con independencia de 
si tiene éxito o no, así como otras cuestiones más.

La pregunta esencial, la que pone en duda el mo-
delo de negocio de la empresa de software es una 
muy concreta: de quién son los datos. Quién es el 
titular de los datos recabados fruto de unos sensores 
de la empresa de software colocados en unos olivos 
propiedad del dueño de la explotación. Porque de 
quién sean los datos hará que el olivarero tenga o no 
base para su reclamación.

En nuestra opinión, esta pregunta no tiene una res-
puesta fácil. Por dos razones relevantes: ni el olivarero 
ni la empresa de software tienen una posición indu-
bitada a nuestra juicio sobre la propiedad de los da-
tos. Tampoco existe ley -o siquiera jurisprudencia- que 
pueda resolver este caso de forma clara.

La empresa de software podrá alegar que los senso-
res eran suyos, pero los datos son lo que son porque 
esos sensores estaban ubicados en un activo concre-
to. El olivo tiene en este caso tal relevancia que es 
imposible desligarlo de la propia naturaleza del dato, 
pues estos datos representan información relativa a 
los olivos. De hecho, esta relación es tan relevante 
que la buena marcha de la empresa consiste en que 
usó y usa estos datos para alimentar su algoritmo, que 
trabaja sobre previsiones en el cultivo de la aceituna. 

Obviamente el mérito de que la compañía facture 
varios millones de euros es de sus dueños, directivos 
y trabajadores; de su creatividad, capacidad comer-
cial, su visión y ambición. Pero si utilizan los datos y 
asumimos que pudieran ser del dueño de los olivos, 
sería preciso pagar una contraprestación.

Tampoco sencillo argumentar sin margen de duda 
que los datos son del olivarero. Decir que los datos 
son datos son «del olivo» sería afirmar que los mismo 
son como un fruto del árbol. Y esto no es así. Porque 
el olivo no da datos. Produce aceitunas y madera. 
Pero no datos.

Para que exista un activo nuevo y distinto -los datos- es 
preciso que se introduzca en la ecuación un elemen-
to ajeno al olivo -los sensores- que no son del olivare-
ro. Por lo tanto, la afirmación de que los datos son del 
dueño de los olivos porque es propietario de éstos no 
es en absoluto indubitada.

Vemos pues que el caso es complejo (21).

EL EJE DEL PROBLEMA: POR QUÉ NO SE PREVIERON LAS 
DUDAS SOBRE LA PROPIEDAD

Pero lo razón por la que citamos este caso no es por 
su complejidad jurídica ni por el interés, mucho a 
nuestro juicio, que tiene el hecho de no tener claro 
de quién es la propiedad del activo en este supuesto 
concreto. Traemos a colación este caso para anali-
zar la actuación de los directivos de la empresa de 
software. 
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La empresa está en este momento en una posición 
delicada. Pueden tener demandas muy relevantes a 
lo largo del mundo, ya que han utilizado para entre-
nar su algoritmo datos sobre cuya titularidad existen 
dudas. Ni siquiera es claro que estén legitimados para 
usarlos en esos para modelos de big data. Además, 
pueden tener que dar más de una explicación a sus 
inversores, dado que los directivos de la empresa en 
la que han invertido no han tenido en cuenta una 
cuestión tan capital.

Cabe preguntarse, por tanto, qué les ocurrió a los di-
rectivos de la compañía de software. Por qué actua-
ron de esta forma, utilizando los datos, con el riesgo 
de encontrarse en este momento con un problema 
semejante. Acaso desconocían esta situación o se 
dieron cuenta más adelante y trataron de ocultarlo.

A nuestro juicio, la respuesta podría ser mucho más 
simple. 

Los directivos de la empresa de software simplemen-
te aplicaron los principios básicos jurídicos que cual-
quier de nosotros podría haber aplicado. De repente 
se dieron cuenta de que tenían en sus servidores mul-
titud de datos que podrían utilizar para otros fines. Y 
como esos datos estaban en sus servidores de forma 
pacífica, ¿qué les impedía utilizarlos?

Es decir, aplicaron de forma directa una de las es-
tructuras básicas que todo hombre viene aplicando 
desde el inicio de los tiempos: si los datos están en 
mis servidores, de forma pacífica, y yo los «poseo» de 
buena fe, en el marco de la prestación de servicios 
que hago a mis clientes, ¿por qué no iba a poder 
utilizarlos?

Es decir, aplicó la presunción de la que venimos tra-
tando en las últimas páginas: lo poseo de buena fe, 
por lo que o es mío o puedo hacer uso de ellos por-
que tengo justo título.

No es el objeto es este artículo entrar en el detalle téc-
nico-jurídico para resolver esta materia. Lo que trata-
mos de poner de manifiesto es que estos problemas 
ocurren todos los días en relación con los datos no 
personales. Y no nos referimos a pequeños empresa-
rios o titulares de nuevas empresas. Estas cuestiones 
surgen en el entorno relacionado con los activos di-
gitales cuando sería prácticamente impensable que 
algo así ocurriese en relación con los activos físicos. 

El problema no es que no haya una teoría jurídica que 
lo resuelva. El problema es que estará tan alejada de 
la realidad cotidiana y será preciso un análisis jurídico 
tan sesudo que las personas que utilizan la tecnolo-
gía sólo sabrán que no se han hecho las preguntas 
correctas el día que tengan un problema grave. Pero 
son preguntas tan básicas -propiedad, explotación, 
posesión- que si los ciudadanos no tienen una mínima 
intuición, una mínima estructura jurídica para preveer 
al menos que han de plantearse estas cuestiones, en-
tonces es que preciso que algo cambie, porque el 
Derecho se está tambaleando.

He aquí como estas presunciones no sólo no funcio-
nan, sino que pueden jugar en nuestra contra. Por-
que no es claro en absoluto que los datos sean de 
su propiedad, ni siquiera que puedan utilizarlos. Y esto 
coloca de repente a la compañía en una situación, 
como mínimo, inesperada, y genera una contingen-
cia que no tenían prevista.

Los directivos de la empresa de software actuaron 
como actúan, hoy por hoy, la mayor parte de las 
personas que desarrollan negocios con datos, sobre 
todo datos no personales. Siguen aplicando principios 
que, como hemos visto, no sirven o que al menos son 
mucho menos seguros que antes.

Como mucho están sensibilizados con la legislación 
de protección de datos personales. Pero nada tiene 
que ver esto con la privacidad. Estamos hablando de 
cosas distintas, de presunciones mucho más profundas 
introducidas en pensamiento colectivo de la sociedad 
y en sus formas de relacionarse. Y eso no lo soluciona el 
Reglamento General de Protección de Datos.

A MODO DE CONCLUSIÓN

El director general de la empresa de software no se 
hizo estas preguntas simplemente porque nadie está 
acostumbrado a hacérselas. Nadie piensa en este 
tipo de cuestiones. La razón es simple: se soluciona-
ron hace miles de años. El hombre fue generando 
presunciones sobre las cuestiones básicas de la for-
ma en la que debía relacionarse con los demás y 
con el resto de las cosas. Eso sí, con las cosas que 
se tocan. 

Pero, de repente, las cosas que más valor tienen y 
que se generan fruto de la digitalización no se tocan. 
Son intangibles. Y aquí las estructuras se tambalean. 
No por una ley u otra, sino por la propia sustancia de 
la cosa.

Y de de pronto muchas seguridades, muchas presun-
ciones, se ponen en duda.

No se rompen exclusivamente los efectos jurídicos de 
la posesión por el hecho de que los activos digitales 
sean intangibles. Hay muchas más cuestiones afecta-
das por esta inmaterialidad de los datos o el software: 
la fungibilidad de los bienes digitales, la validez del 
consentimiento, la diferencia entre copia y original, la 
autogeneración de los activos y otras serie de cues-
tiones se ven afectadas de forma radical porque las 
estructuras básicas existentes no funcionan bien para 
estos activos. 

No estamos hablando de cuestiones extrañas o le-
janas. Estamos hablando del día a día de los nego-
cios y la relación cotidiana con las cosas que llevan 
a cabo millones de personas que se relacionan con 
datos y software.

Pero si este cambio es tan relevante, ¿Cómo es posi-
ble que no seamos todos plenamente conscientes? 
En nuestra opinión, las causas de que no seamos 
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conscientes de forma masiva son sencillas y están 
muy presentes: la velocidad y la inmediatez. 

La entrada en nuestras vidas de la tecnología ha sido 
tan rápida, tan increíblemente rápida, que la gene-
ración que está siendo protagonista de ello ha de 
hacer un esfuerzo extra de ser consciente de la pro-
fundidad que en todos los ámbitos está generando 
este cambio. Y de lo profundo y estructural que es 
el simple hecho de que los activos digitales no sean 
tangibles, no se puedan tocar.

Si tomamos el tiempo que el ser humano viene utilizan-
do estos principios básicos, estas estructuras relaciona-
les y jurídicas elementales, y en qué plazo las mismas 
están dejando de ser aplicables o están tambaleán-
dose, podremos decir que lo que estamos viviendo no 
es un cambio, ni una revolución. Es una mutación. 

Es una transformación que en apenas veinte o treinta 
años provoca que elementos estructurales de nuestra 
forma de relacionarnos entre nosotros y con las cosas 
no funcionen. Y no sólo que no funcionen, sino que 
puedan incluso jugar en nuestra contra. (22)

A MODO DE PROPUESTAS

Es nuestra opinión, si se detecta un cambio que gene-
ra nuevas circunstancias, es necesario presentar pro-
puestas concretas. Cierto es que por las dimensiones 
y objeto de este artículo, no podremos entrar en más 
detalle ni en el análisis realizado ni en la batería de 
propuestas que entendemos deberían ser valoradas.

Pero sí presentaremos una propuesta fundamental: es 
necesario revisar en profundidad nuestras estructuras 
jurídicas básicas, y proponer nuevos modelos. 

Creemos que es preciso tener espacios para analizar 
estos cambios tan profundos. Creemos que es nece-
sario que se generen entornos de investigación y se 
potencien los existentes que muestren cuáles son las 
consecuencias profundas del cambio de sustancia 
de los activos digitales.

Estamos hoy en un entorno donde la digitalización 
está cambiando nuestras estructuras relacionales bá-
sicas. Por tanto, es preciso hacer, como en las cien-
cias experimentales, ciencia jurídica básica. Pero con 
una intención muy concreta: generar nuevos funda-
mentos jurídicos que den respuesta de forma esen-
cial a los retos que generan activos nunca vistos.

Pero no creemos que deba enfocarse como un aná-
lisis de laboratorio o una investigación doctrinal que 
se quede en disquisiciones teóricas o reflexiones aca-
démicas. Ni siquiera que se circunscriban a entornos 
exclusivamente jurídicos. Por supuesto es básico que 
estas cuestiones se analicen desde la perspectiva 
jurídica, pero consideramos que los cambio son tan 
esenciales que deben formar parte de estos análisis 
otros profesionales íntimamente involucrados: exper-
tos en economía, tecnología, innovación o nuevos 
negocios, entre otros.

Ningún científico aceptará que se apliquen los prin-
cipios a una materia si la misma pasa, de repente, 
de física o gaseosa. Es un razonamiento muy sencillo: 
no tienen la misma densidad, no se comportan igual 
frente a los cambios de temperatura, tienen diferente 
peso, volumen, etc. 

Entonces, si los principios básicos cambian en las re-
laciones jurídicas, hemos de preguntarnos si no será 
preciso también cambiar en profundidad nuestros 
principios jurídicos respecto a estos activos. Si no será 
necesario, por tanto, analizar y, sobre todo, proponer 
nuevos modelos de relación que den respuesta a las 
nuevas realidades nacidas del hecho de que los ac-
tivos digitales sean inmateriales, que no se puedan 
tocar. Si ha cambiado la sustancia, ¿no deberemos 
revisar los principios? 

Se ha puesto el foco en la privacidad -cuestión com-
pletamente necesaria y fundamental- y hay un movi-
miento cada vez más potente que reflexiona sobre la 
propiedad de los datos. 

Esto está bien, pero existen muchas otros elementos, 
quizá más prácticos y más relacionados con el día a 
día y los intereses de personas y empresas, que pre-
cisan una revisión profunda. Y cuando decimos pro-
funda, queremos decir radical. Está bien proteger, 
pero también hay que proponer nuevos modelos 
jurídicos básicos que permitan que los ciudadanos 
puedan manejarse en el mundo digital con mínimas 
certezas, como ocurre en el mundo físico.

Es precioso analizar si los modelos de atribución de 
propiedad de los Códigos Civiles son útiles para los 
activos digitales. Es necesario revisar si la protección 
de los datos personales tendrá también que convi-
vir con la explotación de los mismos como activos, 
que generen un modelo de monetización y retribu-
ción justa y adaptada a la tecnología. Será preciso 
revisar nuestro modelo de consentimiento y adap-
tarlo a nuevas realidades. Será necesario determi-
nar cómo juega la posesión de un activo material 
que contiene otro inmaterial. Será preciso analizar 
la relación de los individuos con los activos que ge-
neran en todos los ámbitos: los relacionados con 
su privacidad, con su trabajo, con su condición de 
ciudadano y sujeto político, con su condición bio-
lógica, etc.

Creemos que es el momento de revisar nuestros prin-
cipios jurídicos elementales, pero no como un ejer-
cicio académico, sino como la base para la cons-
trucción de unas estructuras e instituciones jurídicas 
básicas. Estas estructuras deben dar certeza a los ciu-
dadanos, y permitirles convivir y trabajar con ciertas 
cotas de seguridad. 

En nuestra opinión, esta es sin duda una responsabi-
lidad de nuestros poderes públicos. Liderar y poner 
el foco en estas cuestiones, destinar recursos y po-
nerlas en vanguardia de la generación de un nuevo 
modelo de relación con este tipo de activos. Es una 
cuestión de seguridad y especialmente de progreso.
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Es posible que no sea una cuestión que suscite titu-
lares ni abra informativos. No tendrá una atracción 
mediática ni probablemente pueda generar réditos 
concretos. Pero estas cuestiones son, a nuestro juicio 
la base para construir una sociedad donde nuestros 
ciudadanos sean capaces de contar con herra-
mientas jurídicas básicas, aplicables, intuitivas y ade-
cuadas, que contribuyan al desarrollo y al progreso 
real de la sociedad. Una sociedad en la que todos 
sean conscientes de las reglas básicas que aplican.

Los ciudadanos están actualmente inermes frente a 
estos cambios. Y las adaptaciones legislativas corren 
el riesgo de no entrar en profundidad en los mismos, 
de ser adaptaciones superficiales que hagan aún 
más compleja la estructura jurídica y normativa y 
que priven a los ciudadanos de esta sensación de 
seguridad. 

Y donde no hay seguridad, se producen dos efectos: 
la incertidumbre y/o el desentendimiento. Es preciso 
crear estructuras entendibles y adaptadas para que 
los ciudadanos puedan asumirlas, sin obligarles a en-
tender leyes complejas, que retuerzan conceptos e 
instituciones es posibles que caducas para estos nue-
vos activos, y que generen artificios jurídicos alejados 
de la realidad del hombre y la mujer de a pie. 

Obviamente nuestra sociedad es compleja, y será 
preciso contar con expertos jurídicos que sean capa-
ces de solucionar las cuestiones más técnicas o es-
pecíficas. Pero es preciso dotar a los ciudadanos de 
estructuras básicas para relacionarse con los datos y 
el software, ya que las que tienen hoy parece que se 
tambalean.

En nuestra opinión, correremos el riesgo de crear una 
sociedad con personas que no saben cómo inte-
ractuar con las cosas, y que necesitarán que otros 
les ayuden de continuo o, peor aún, tengan que 
tutelarles de continuo. El riesgo será por tanto crear 
una sociedad de ciudadanos asistidos y tutelados 
continuamente por expertos que tratan, sin su enten-
dimiento, de aspectos esenciales para su presente 
y su futuro. 

En nuestra opinión es urgente adaptar los fundamen-
tos de las estructuras básicas jurídicas que permitan la 
relación entre los ciudadanos con estos nuevos acti-
vos digitales, que doten de seguridad a los hombres y 
mujeres en su día a día. 

Y en una sociedad que cambia tan rápido, sólo se 
podrá dotar al ciudadano de esa seguridad generan-
do principios básicos robustos y resistentes. 

Porque, como bien es sabido por la historia de la hu-
manidad, sin seguridad no es posible la libertad. Qui-
zá sea hora de que el Derecho, más allá de adap-
tarse, entre a revisar y proponer sobre lo básico, lo 
elemental y lo profundo.

Esta es la importancia de cambiar la sustancia de las 
cosas: que a veces puede sorprender la relevancia 
de lo obvio.

NOTAS

[1] En los casi veinte años que llevamos impartiendo clase 
en el ámbito de la inteligencia de negocio, el Big Data 
y la inteligencia artificial en escuelas de negocio espa-
ñolas de reputación nacional o internacional, la mayo-
ría de los alumnos, con alta formación tecnológica y 
empresarial muestran desconocimiento prácticamen-
te total sobre estas materias, o como mucho conoci-
mientos básicos sobre la normativa de protección de 
datos.

[2] Utilizando el refranero castellano, «no se pueden poner 
puertas al campo».

[3] A lo largo de nuestra carrera profesional nos hemos 
encontrado en no pocas ocasiones con modelos de 
negocio basados en estrategias de uso de la informa-
ción -explotación de datos personales, titularidad de 
los mismos, desarrollos informáticos- que por su plan-
teamiento y desconocimiento de las estructuras jurídi-
cas aplicables, eran de difícil encaje legal, cuando no 
totalmente contrarios a los principios legales que apli-
can a este tipo de activos.

[4] El principio de territorialidad, básico en el derecho 
constitucional y el derecho internacional público, de-
termina que las normas aplican en el ámbito del te-
rritorio de los estados que aprueban y sancionan las 
citadas leyes, no pudiendo ser aplicados de forma 
extraterritorial a otros países por falta de jurisdicción en 
otros países.

[5] Entiéndase en este caso el uso de radical desde su 
concepción etimológica, de radix, es decir, de raíz.

[6] Es cierto que en lo últimos años se ha venido apre-
ciando un cambio significativo tanto en los términos 
utilizados en las cláusulas o condiciones de uso de las 
aplicaciones, así como en su estructura. De hecho, 
en algunos casos se ha modificado la experiencia de 
usuario y la navegación de las páginas para tratar de 
introducir estas cuestiones legales y hacerlas más ami-
gables para el usuario. La duda es si las mismas han 
tenido éxito o los usuarios las perciben como una mo-
lestia a la hora de utilizar las páginas y las aplicaciones.

[7] REGLAMENTO (UE) 2016/679 DEL PARLAMENTO EURO-
PEO Y DEL CONSEJO de 27 de abril de 2016 relativo 
a la protección de las personas físicas en lo que res-
pecta al tratamiento de datos personales y a la libre 
circulación de estos datos y por el que se deroga la 
Directiva 95/46/CE (Reglamento general de protección 
de datos).

[8] Ley de protección de datos del Estado de Hesse de 30 
de septiembre de 1970 https://gdprhub.eu/Data_Pro-
tection_in_Germany#History

[9] Constitución Española de 6 de diciembre de 1978. Artí-
culo 18.4. «La ley limitará el uso de la informática para 
garantizar el honor y la intimidad personal y familiar de 
los ciudadanos y el pleno ejercicio de sus derechos».

[10] Por otros, https://www.pwc.es/es/digital/assets/journey-
to-digital-trust-Spain.pdf

[11] La propia existencia del derecho de propiedad sobre 
los datos, tanto personales como no personales es 
puesta en duda por parte de algunos autores. Entre 
otros, BARDAJÍ, L. Tantos datos tienes, vales tanto. 12 
de enero de 2021. https://dobetter.esade.edu/es/da-
tos-propiedad y PLANA ARNALDOS, MC, Economía de 
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los datos y propiedad sobre los datos. 7 de septiem-
bre de 2021. Revista de Educación y Derecho. En este 
último caso, en el excelente artículo de la profesora 
PLANA, se concluye que los datos no personales deben 
protegerse por medio de nuevas fórmulas relaciona-
das con la propiedad de las bases de datos. Permí-
tasenos apuntar que consideramos que la duda más 
relevante en relación con la propiedad de los datos no 
personales no se encuentra, a nuestro juicio, en qué 
régimen de protección deben tener estos datos tanto 
como en la atribución de la propiedad a un titular de-
terminado, cuando en muchas ocasiones existe una 
pluralidad de agentes en el momento en que esos da-
tos son recabados. En muchas ocasiones, el dato es 
registrado por un dispositivo titularidad de una persona 
(eg. un sensor) pero sobre un bien que puede serlo de 
otro titular (eg. un olivo), y no haber existido pacto al 
respecto. En nuestra opinión, consideramos preciso ir 
un paso antes de la protección a la identificación del 
titular, con independencia de que posteriormente se 
estructure dentro del régimen de propiedad intelectual 
existente para las bases de datos, cuestión también 
digna de reflexión. En cualquier caso, esta disquisición 
sería objeto de otro artículo semejante al actual.

[12] Durante los últimos quince años hemos impartido cla-
se en materias relacionadas con estrategia del dato, 
propiedad del dato, titularidad de activos intangibles, 
transformación empresarial y propiedad intelectual.

[13] Esta disquisición entre el contenido y el continente vino 
ya hace tiempo recogida en la doctrina de las nor-
mas sobre propiedad intelectual, en la relación entre 
el corpus mysticum y el corpus mechanicum, esencial 
a la hora de determinar la relación entre el soporte y 
dispositivo y la obra incluida o inherente al mismo. De 
hecho, varias cuestiones ya solucionadas en el ámbito 
de la propiedad intelectual en relación con las conse-
cuencias de la intangibilidad de los activos podrían ser 
analizadas como referencia para los retos analizados 
en este artículo.

[14] Por ejemplo, la palabra «presidente» tiene su etimolo-
gía en «prae» y «sedes», que puede traducirse como 
«el primero que se sienta», o el asiento primero o prin-
cipal.

[15] Desde el derecho romano en el que tanto Cicerón 
como Ulpiano, con su famosa máxima «satius esse 
impunitum relinqui facinus nocentis quam innocentem 
damnari» (Es preferible dejar impune el delito de un 
culpable que condenar a un inocente) trataban esta 
cuestión, hasta nuestro artículo 24.2. de la Constitución 
Española de 6 de diciembre 1978, este principio ha 
venido desarrollándose por grandes juristas (Marques 
de Beccaria) y recogiéndose en diversos textos lega-
les. Así podremos encontrarla en infinidad de textos y 
constituciones desde La Declaración de los Derechos 
del Hombre y el Ciudadano (artículo 9) de 1789 a la 
Declaración de los Derechos Humanos de las Nacio-
nes Unidas de 10 de diciembre de 1948 (artículo 11).

[16] Así, le Ley Orgánica 5/1995, del Tribunal del Jurado, en 
su capítulo IV (del Veredicto) establece que el vere-
dicto determinará la culpabilidad o inculpabilidad del 
acusado. De igual forma, en el sistema anglosajón, es 
común que se utilice la fórmula culpable o no culpa-

ble. Lo que en ningún caso determina un tribunal es la 
inocencia, ya que la misma se presume.

[17] Muy recomendable leer la novela de Benito Pérez Gal-
dos El abuelo, o bien visionar la película de Jose Luis 
Garci con un soberbio Fernando Fernan Gómez. La 
misma se basa en el refranero español, que ponen en 
boca de una abuela la siguiente frase: «los hijos de 
mis hijas nietos míos son, los de mis hijos, lo son o no lo 
son».

[18]  Según los evangelios, Jesucristo fue engendrado por 
el Espíritu Santo. De ahí que María fuera virgen a pesar 
de dar a luz un hijo. Por esta razón, San José, el padre 
de Jesucristo, ha sido considerado por el cristianismo 
como Padre Putativo de Jesús -«puto» en latín significa 
«poner» o «atribuir»-. De ahí que Pepe para los José 
sea el acrónimo de esta asunción (Padre Putativo).

[19] Artículo 448 del Código Civil: «El poseedor en concep-
to de dueño tiene a su favor la presunción legal de 
que posee con justo título, y no se le puede obligar 
a exhibirlo». Es relevante indicar que no es objeto del 
presente artículo realizar una investigación sobre la ins-
titución de la posesión que recoge el Título V del Libro 
II del Codigo Civil español (artículos 430 y ss), ni entrar 
sobre las distintas interpretaciones doctrinales sobre la 
posesión de bienes inmateriales o la potencial colisión 
entre el citado artículo 448 y el 1.254 respecto a la 
necesidad de prueba del justo título. La utilización de la 
posesión en este artículo busca la contraposición o el 
contraste de los efectos jurídicos determinados por las 
leyes al efecto y la percepción social de ruptura prima 
facie de dicha presunción, como trata de demostrarse 
más adelante en el presente artículo.

[20] Pueden darse otros usos, pero no son recomendables 
https://www.youtube.com/watch?v=WhGUZ5Vk0As

[21] De hecho, este caso, basado en una controversia real 
en la que participamos defendiendo los intereses de 
nuestro cliente, es uno de los más complejos desde 
la perspectiva jurídica que nos hemos encontrado en 
nuestra carrera profesional. Además, la ausencia de 
una norma ad hoc en relación con los datos no perso-
nales en estas circunstancias hacían muy complejo lle-
gar a una conclusión indubitada y sin flancos débiles.

[22] Como ha podido apreciarse en el caso de la empresa 
que desarrolló big data con los datos de las explota-
ciones de olivos.
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EL PAPEL DEL INE COMO 
GESTOR DE DATOS EN LA 

ADMINISTRACIÓN PÚBLICA

Desde su creación, el INE ha gestionado eficientemente la información que la sociedad le 
ha confiado para realizar estadísticas oficiales, fundamentalmente a través de censos y en-
cuestas a hogares y a empresas. Entre los diferentes elementos que garantizan la eficiencia 
de dicha gestión hay dos que pueden considerarse como fundamentales. Por un lado, la 
consideración de la carga a los informantes, que debe ser la mínima posible para cumplir 
 

con los objetivos y necesidades marcados por las 
estadísticas y, por otro lado, la protección de la in-
formación suministrada por ciudadanos y empresas, 
eliminando cualquier posibilidad de que aparezcan 
brechas de confidencialidad.

La sociedad va evolucionando en el tiempo y, a 
día de hoy, vivimos en lo que podríamos llamar una 
sociedad altamente datificada. Los trámites admi-
nistrativos que realizan personas y empresas alimen-
tan continuamente bases de datos gestionadas por 
organismos públicos. También, ciudadanos y em-
presas dejamos rastro de nuestros datos en opera-
ciones que alimentan grandes bases de datos, prin-
cipalmente gestionadas por manos privadas, como 
consecuencia de la continua revolución digital (Big 
Data), en la que gran cantidad de transacciones se 
realizan a través de aplicaciones digitales residentes 
en dispositivos móviles.

En este nuevo ecosistema de datos convive infor-
mación que, en la mayoría de los casos, no está 

estructurada, por lo que es difícil su uso directo en 
la función estadística. Pero también debemos ser 
conscientes de que hoy no tenemos una comple-
ta necesidad de interactuar con la sociedad para 
proporcionar una información estadística de cali-
dad, pues gran parte de los datos necesarios se en-
cuentran en registros públicos o en bases de datos 
privadas. El acceso a dichas fuentes, G2G (1) en el 
caso público y B2G (2)  en el caso privado permite la 
elaboración de estadísticas reduciendo considera-
blemente la carga a los informantes.

Adicionalmente, también deberíamos ser conscien-
tes de que la gestión eficiente de este ecosistema 
de datos implica maximizar el valor añadido que 
generan. En esta línea, se debería proporcionar un 
marco de reutilización de los datos, un marco en 
el que los usuarios tengan acceso a la información 
necesaria para realizar sus trabajos de investigación 
con fines científicos de interés público, para que 
puedan ayudar a la sociedad a una mejor y más 
eficiente toma de decisiones basada en informa-
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Instituto Nacional de Estadística (INE)
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ción, acceso que deberá realizarse de forma segura 
y manteniendo en todo momento la privacidad de 
la información compartida.

Esta evolución de la sociedad, que supone un cam-
bio y un nuevo paradigma en la estadística oficial 
se ha visto acelerada en los últimos dos años como 
consecuencia de la pandemia COVID-19. En este 
período se ha avanzado lo que, en situación de 
normalidad hubiese costado posiblemente más de 
diez años. Las oficinas de estadística se han mostra-
do resilientes y la ausencia de información estadísti-
ca tradicional, especialmente en los meses iniciales 
de la pandemia provocó una necesidad de inno-
vación en fuentes estadísticas para elaborar, desde 
una perspectiva experimental, información con gran 
puntualidad, con mayor frecuencia y grado de de-
talle, basada tanto en información pública como 
privada que sirviera a los gestores de políticas para 
su toma de decisiones. Quedaba así demostrado 
el uso que, desde la perspectiva estadística, podía 
hacerse de estas nuevas fuentes. Esta demanda se 
mantiene en la actualidad, por lo que las oficinas 
de estadística debemos interiorizar esta innovación 
realizada durante la pandemia para ofrecer a la so-
ciedad unas estadísticas más modernas, rápidas y 
granulares, manteniendo la solidez metodológica.

En este nuevo ecosistema, el dato es el actor cen-
tral. Su correcta administración (acceso, metodo-
logía de uso, gestión de calidad, protección de la 
privacidad, reutilización) es clave para conseguir 
el mayor beneficio que éstos puedan proporcionar 
a la sociedad. Es importante, por lo tanto, decidir 
acerca de quién podría ser la institución mejor po-
sicionada para hacerlo dentro de la Administración 
española. De entre las diferentes opciones, en este 
artículo se opta por describir la posición de privilegio 
que tiene el INE frente a otras instituciones para ejer-
cer esa labor.

El Grupo de trabajo sobre data stewardship, creado 
por el Consejo Superior de Estadística, en el que par-
ticiparon numerosos expertos y que fue presidido por 
el Doctor David Ríos, emitió un informe en marzo de 
2021 en el que analizaba minuciosamente el papel 
que debería desempeñar la estadística oficial en 
las actividades de administración de datos. Buena 
parte de los aspectos comprendidos en ese informe 
han inspirado ideas para esta redacción.

La estructura de este artículo es la siguiente. En el pri-
mer apartado se describe el cambio de paradigma 
en la estadística oficial, evaluando la potencialidad 
de las nuevas fuentes de información para la ela-
boración de estadística oficial. A continuación, des-
taca los elementos fundamentales que justifican y 
avalan la asunción del nuevo rol del INE como admi-
nistrador público de datos, haciendo hincapié en la 
experiencia de muchos años en la gestión eficiente 
de la información estadística y registral así como en 
el éxito de las incipientes estadísticas experimentales 
basadas en datos privados. Posteriormente, se ana-

lizan los desafíos que deberá afrontar la institución 
para desarrollar este papel, entre otros, el refuerzo 
de la formación de su personal, el diseño de una 
arquitectura de datos adaptada a esta nueva si-
tuación y, finalmente, las implicaciones que tendrá 
sobre la legislación estadística existente, tanto nacio-
nal como europea (mandato, acceso a datos priva-
dos…). Finalmente, se concluye con un apartado 5 
de conclusiones.

LA ADMINISTRACIÓN DE DATOS

Cambio de paradigma en la estadística oficial

Los sistemas estadísticos elaboran estadísticas oficia-
les y las difunden a todos los ciudadanos a la vez 
y sin coste, por lo que, efectivamente, representan 
un bien público que beneficia a todos. Con dichas 
estadísticas, todos los actores en la sociedad (ho-
gares, empresas, administraciones…) pueden tomar 
decisiones basadas en evidencias para determinar 
su comportamiento en el ámbito socioeconómico.

Tradicionalmente, los institutos de estadística reca-
baban información de los ciudadanos para la ela-
boración de estadísticas, fundamentalmente a partir 
de censos y encuestas. La labor de los institutos en 
el ámbito de la gestión de datos era la de custodiar 
la información recabada de la sociedad, evitando 
cualquier brecha de confidencialidad mediante 
una correcta aplicación del secreto estadístico. Des-
de el punto de vista de la producción, se elabora-
ban estadísticas que reflejaban el comportamiento 
de la sociedad frente a determinados aspectos so-
cioeconómicos. 

Más adelante, con el desarrollo de las administracio-
nes públicas, los ciudadanos y las empresas fuimos 
dejando rastro de nuestra interacción con las ad-
ministraciones, en forma de datos que se recogían 
en registros administrativos de gestión y propiedad 
pública. Desde finales del siglo pasado, las oficinas 
de estadística incorporamos paulatinamente estas 
fuentes registrales a la producción de estadísticas 
oficiales.

Sin embargo, la producción estadística basada en 
encuestas y registros no es suficiente para cumplir la 
demanda creciente de estadísticas más puntuales, 
frecuentes y detalladas, por parte de la sociedad.

Así, la cada vez mayor digitalización de la sociedad 
implicó que los ciudadanos dejáramos rastro tam-
bién de nuestras operaciones a través de dispositi-
vos móviles o, genéricamente, a través de nuestra 
comunicación en internet. Estos datos que masiva-
mente dejamos los ciudadanos directa o indirecta-
mente a través de máquinas (internet de las cosas) 
se recogen en bases de datos masivas (Big Data) de 
propiedad privada en la casi totalidad de los casos.

La única posibilidad para que las oficinas de estadís-
tica puedan hacer frente a la creciente demanda 

A. CRISTÓBAL CRISTÓBAL
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de información es incorporar como fuentes, las ba-
ses de datos privadas que han surgido de esa trans-
formación digital.

Así, se completa el actual ecosistema de datos, con 
información estadística, registral y de bases de datos 
privadas.

El acceso a datos privados

Para el INE, los datos contenidos en registros públicos 
son fácilmente accesibles para elaborar estadísti-
cas oficiales. Basta con un acuerdo/convenio entre 
la administración cedente y el INE para poder tener 
acceso a esa información. Así, el INE puede tener 
acceso a los ficheros de la Agencia Tributaria o de la 
Seguridad Social.

Sin embargo, este no es el caso de las bases de 
datos privadas, donde el acceso no es tan senci-
llo (B2G). No obstante, el INE ha podido acordar 
con empresas privadas, en algunos casos, la pro-
visión de información de sus bases de datos para 
la elaboración de estadísticas, como es el caso de 
los acuerdos con los operadores de telefonía móvil 
para estudios de movilidad de la población.

El tema del acceso a fuentes de datos no tradi-
cionales (Big Data, redes sociales, internet y otras 
fuentes privadas) ya se había destacado en el Plan 
Estadístico Nacional 2017-2020. No obstante y más 
recientemente, entre las líneas estratégicas del Plan 
Estadístico Nacional 2021-2024 se destacaba la re-
comendación de realizar un análisis de la normativa 
vigente y estudiar una modificación, si fuera nece-
sario, que garantice la cesión a los organismos es-
tadísticos oficiales de los datos de las grandes bases 
de datos privadas para la realización de estadísti-
cas de interés público incluidas en el Plan Estadístico 
Nacional sin que ello afectase a la explotación de 
esta información por las empresas poseedoras de 
la misma.

Los aspectos jurídicos que afectan a la legislación 
nacional se tratan en el apartado 4 del artículo. Ellos, 
sin duda, ayudarán a mejorar el acceso a datos pri-
vados pero, no cabe duda que estas referencias a 
la legislación nacional deben complementarse con 
un acto a escala europea que proporcione un so-
porte más robusto.

La nueva Ley de Datos Europea (European Data Act) 
proporcionará apoyo legislativo sostenible a los ins-
titutos de estadística para acceder a los datos del 
sector privado, siempre que sean necesarios para el 
interés público y, concretamente, para el desarrollo, 
producción y difusión de estadísticas oficiales.

La realidad es que no todas las empresas privadas 
que poseen datos están dispuestas a colaborar 
para poner sus datos a disposición del interés pú-
blico. Usualmente, las oficinas de estadística, espe-
cialmente durante la pandemia, han acordado con 
algunas de ellas ciertos niveles de colaboración que 

no son muy sostenibles en el tiempo. Esta inseguri-
dad en la disponibilidad continua de la información 
ha impedido o, al menos, ha retrasado la realización 
de inversiones en infraestructuras tecnológicas en las 
oficinas de estadística que permitiera la reutilización 
eficiente de esa información en pro del interés pú-
blico.

No obstante, el INE, al igual que otras oficinas de es-
tadística ha demostrado en los últimos dos años que 
es capaz de producir estadísticas experimentales 
con datos procedentes de fuentes privadas (algunos 
ejemplos se muestran en el apartado 3) que se han 
mostrado tremendamente útiles para los usuarios. El 
beneficio público ha superado con creces el coste 
incurrido y la carga para los tenedores de datos pri-
vados no ha sido desproporcionada.

La Unión Europea ha reaccionado a esta deman-
da de información privada, proponiendo una Ley 
de Datos Europea. Asimismo, el Sistema Estadístico 
Europeo (2021) se ha posicionado recientemente 
sobre dicho proyecto de Lay y sobre la necesidad 
de acceder a información de bases de datos priva-
das para producir nuevas estadísticas oficiales más 
rápidas y detalladas.

En concreto, para que el acceso a los datos priva-
dos sea sostenible en beneficio del interés púbico, 
la Ley de Datos Europea debería establecer los de-
rechos, deberes, obligaciones y límites de todas las 
partes, tenedores de datos privados, oficinas de es-
tadística, investigadores, elaboradores de políticas, 
otros agentes sociales y económicos y, finalmente, 
los ciudadanos. Naturalmente, en el ámbito de la 
estadística, el Reglamento de Estadísticas Europeas 
debe ser un marco de referencia, que equipare las 
características asociadas a los datos procedentes 
de fuentes privadas con las relativas a las fuentes 
tradicionales y registrales. Todo ello en aras de for-
talecer la integridad de los sistemas estadísticos de 
los países.

Tres elementos muy importantes:

Primero. Las salvaguardas de confidencialidad de 
las fuentes tradicionales deben extenderse a las 
fuentes de datos privados, debiendo reconocerse 
la responsabilidad en la gestión de la privacidad, 
tanto de los tenedores de datos como de los ela-
boradores de estadísticas y posibles terceras partes 
que puedan utilizar esos datos. Todo ello en aras de 
fomentar la transparencia y la confianza en la pro-
ducción estadística y en el uso de los datos privados 
en beneficio del interés público.

Segundo. Se debe reconocer que los datos priva-
dos podrían necesitar un tratamiento diferente a los 
datos de las fuentes tradicionales o registrales. Así, 
no será posible en muchos casos acceder al mi-
crodato como fuente, sino que el tenedor de los 
datos necesitará procesar esta información básica 
y elaborar una suerte de datos intermedios que se-
rían proporcionados para la producción de estadís-
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ticas. Además de perseguir una protección de la 
confidencialidad, este hecho se justifica porque la 
información disponible por el tenedor privado pue-
de tener un formato difícil de gestionar y de reuti-
lizar por parte de los estadísticos o terceras partes 
(imaginemos por ejemplo el caso de los operadores 
de telefonía móvil, cuyos microdatos corresponden 
a posicionamientos de terminales móviles recogidos 
por las diferentes antenas del operador). Se entiende 
entonces que el tenedor privado debe realizar algún 
proceso de transformación del dato dentro de sus 
oficinas para proporcionar información fácilmente 
reutilizable, dado que dispone del know-how y de los 
recursos apropiados para ello. 

Tercero. Los datos privados que se proporcionen 
para el interés público no pueden tener un precio, 
en sintonía con las reglas aplicables a los datos de 
fuentes tradicionales o registrales. Las oficinas de es-
tadística y terceras partes no van a entrar en ningún 
campo de competición empresarial con el tenedor 
de los datos ni revelar datos a la competencia. Sin 
embargo, deben reconocerse incentivos y meca-
nismos de compensación de las inversiones y cos-
tes marginales en los que el tenedor privado haya 
incurrido para el procesamiento de los microdatos 
que dé lugar a los datos suministrados a la oficina 
de estadística.  

Es muy importante también que las empresas priva-
das que disponen de estos datos proporcionen toda 
la metainformación necesaria para que los datos 
disponibles puedan interpretarse correctamente por 
todos los usuarios.

En estas condiciones, la Ley europea y las posibles 
modificaciones que se hagan a la Ley española 
pueden establecer un marco de referencia norma-
tivo para garantizar el acceso a fuentes de datos 
privadas tanto para la elaboración de estadísticas 
como para su posible reutilización para el interés 
público. Será importante para ello establecer nodos 
de interoperabilidad que faciliten la disponibilidad 
de esta información a todas las partes. El INE está 
en una posición privilegiada para ser ese nodo de 
interoperabilidad.

Funciones del administrador de datos

En la actualidad, los datos han pasado de ser un 
medio a ser una fuente de actividad económica, 
pudiendo decirse que son el nuevo oro del siglo XXI. 
Las empresas consideran como un activo valioso, 
los datos de que disponen, sabiendo que pueden 
obtener una buena rentabilidad a través de transac-
ciones en modelos B2B (3). Por su parte, las adminis-
traciones valoran los datos que están incorporados 
en sus registros, no tanto por el fin administrativo con 
el que fueron recabados de los ciudadanos, sino por 
la posible reutilización que pueda hacerse de ellos.

Estos datos, tanto los recogidos en registros adminis-
trativos como en fuentes de datos privadas, tienen 

una naturaleza diferente a los que tradicionalmente 
se recogían en los institutos de estadística. Así, la vi-
sión del gestor de datos ha cambiado y ha pasado 
de, simplemente, custodiarlos, a la de maximizar el 
valor añadido que pueden generar aquellos, com-
partiéndolos con aquellos agentes que puedan uti-
lizarlos en beneficio de la sociedad, facilitando la 
toma de decisiones basada en evidencias, preser-
vando la confidencialidad de la información.

Por tanto, en la actualidad, los datos deben verse 
como un bien público que pertenece a la sociedad 
democrática en su conjunto. No deben verse como 
una propiedad privada.

En esta nueva forma de gestión surge un nuevo rol 
que es el de administrador de datos o data steward. 
El administrador debe tener como principal objetivo 
garantizar que los datos estén accesibles a aquellos 
usuarios que puedan generar valor añadido para 
la sociedad y debe preocuparse asimismo de que 
esos datos puedan ser utilizados de todas las formas 
posibles, siempre en un contexto de mantenimiento 
de la confidencialidad y seguridad.

La accesibilidad de la información puede realizarse 
a través de la difusión de ficheros de datos abiertos 
y anonimizados o bien a través de facilitar el acceso 
a datos confidenciales (de información no directa) 
en un contexto seguro y que preserve su privacidad.

Las atribuciones de un administrador de datos van 
más allá de la pura gestión de calidad o gober-
nanza de los datos. Las aspiraciones de un admi-
nistrador de datos deben centrarse en tres metas 
(Verlhulst, 2018). Por un lado, debe colaborar acti-
vamente para poner a disposición de los usuarios, 
todos los datos que puedan servir al bien público. 
Además, debe proteger los datos, administrándolos 
de forma ética evitando daños a la privacidad. Fi-
nalmente, debe actuar proactivamente para iden-
tificar los agentes que estén en mejor posición de 
generar valor a través de la información contenida 
en los datos privados.

El mismo autor identifica cinco funciones esenciales 
de un administrador de datos para conseguir esas 
metas:

1. Desarrollar una actitud proactiva para cooperar 
con socios potenciales que puedan proporcio-
nar datos y así como con potenciales beneficia-
rios de esa información

2. Perseguir la coordinación interna y la implica-
ción de su personal

3. Realizar una auditoría ética de datos y evaluar 
su valor y riesgo

4. Difundir y comunicar (compartir) los resultados 
obtenidos de las colaboraciones

5. Promover las colaboraciones para garantizar la 
sostenibilidad
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Si bien estas funciones parecen estar pensadas para 
que sean desarrolladas por una persona dentro de 
la estructura organizativa de una empresa, ello no 
impide que pueda ser una institución la encargada 
de llevarlas a cabo. Efectivamente, en el campo de 
la Administración Pública, como se ha descrito, son 
varios los tipos de información que se recogen de 
los informantes/registros y asimismo hay una gran va-
riedad de usos que pueden tener en un marco de 
reutilización. Por ello, puede ser más eficiente que 
estas funciones puedan ser desarrolladas por una 
institución pública o más concretamente, por una 
división o subestructura de dicha institución.

En el ámbito de la Administración Pública española, 
existen varios modelos que podrían discutirse para 
designar su administrador de datos. La Oficina del 
Dato, creada dentro del Ministerio de Asuntos Econó-
micos y Transformación Digital se crea con el objeti-
vo de dirigir la Estrategia Nacional del Dato y, en ese 
papel, podría pensarse que es un candidato a ser el 
administrador de datos de la Administración Pública. 

Pero probablemente, la oficina de estadística, el INE, 
es el organismo que podría estar mejor posicionado 
para asumir este rol. Es el punto central de recep-
ción de datos estadísticos y registrales, debe ser el 
nodo central de recepción de datos de fuentes pri-
vadas, como se ha discutido arriba y podría ser, en 
un modelo de gestión compartida, el nodo de co-
municación con la comunidad investigadora para 
proporcionar acceso con fines científicos de interés 
público.

La legislación europea en materia estadística otorga 
al INE, podríamos decir, el «monopolio» para ejercer 
la función estadística pública. Así, toda la informa-
ción recabada para fines estadísticos únicamente 
puede recogerse en las bases de datos de dicha 
institución y administrarse desde aquella. 

Sin embargo, no está claro que la función estadísti-
ca alcance la administración de datos privados de 
empresas que puedan, potencialmente, beneficiar 
a otras empresas (B2B). Ese papel podría ser desarro-
llado por la Oficina del Dato.

El apartado siguiente de este artículo destaca las for-
talezas que tiene el INE para desarrollar las tareas de 
administrador de datos, debido fundamentalmen-
te a la larga experiencia en la gestión de datos y 
en la provisión a usuarios de información para uso 
científico. Es decir, el INE no partiría de cero para 
ejecutar las tareas de data steward. No obstante, la 
asunción de este rol no sería inmediata, dado que 
se deberían afrontar ciertos retos que se describen 
más adelante.

FORTALEZAS DEL INE PARA DESARROLLAR EL PAPEL DE 
DATA STEWARD DE LA ADMINISTRACIÓN

La asignación al INE del rol de administrador de 
datos sería realmente eficiente dado que el INE 

ya cuenta con una serie de competencias lega-
les, instrumentos, herramientas y gran experiencia 
en su aplicación, que son necesarios para ejecu-
tar debidamente este papel. No obstante, para su 
completa implementación, sería necesario llevar a 
cabo algunas modificaciones en los cometidos que 
le asigna la LFEP así como en su estructura organi-
zativa, aspectos que se desarrollan en el siguiente 
apartado del artículo. 

Debe tenerse en cuenta, por ejemplo, que el INE 
pone a disposición de todos los usuarios en su web 
los ficheros de microdatos de 45 estadísticas, que en 
2019 generaron 54.000 accesos y más de 113.000 
descargas. Estos ficheros se hacen públicos tras un 
proceso de anonimización que impide la identifi-
cación de las unidades individuales (ciudadanos o 
empresas).

Las principales garantías o avales que presenta el 
INE para poder desarrollar su papel de administrador 
de datos de la Administración Española, aparte de 
su independencia y su robustez en la elaboración 
y aplicación de metodologías están ligados con su 
experiencia en el uso de registros administrativos, 
tanto desde una perspectiva colaborativa con otros 
organismos, como metodológica o práctica, su ex-
periencia en la propia elaboración de registros, en 
el uso de fuentes privadas para la elaboración de 
estadísticas o en el aseguramiento de la confiden-
cialidad y privacidad de la información que maneja.

Experiencia en el uso de registros administrativos

Desde hace más de veinte años, el INE viene gestio-
nando convenios de colaboración con organismos 
de la Administración Pública española recibiendo re-
gistros administrativos para su uso en la elaboración 
de estadísticas oficiales.

De esta manera, a través de convenios de colabo-
ración con la Agencia Estatal de Administración Tri-
butaria, la Seguridad Social u otros organismos de la 
Administración General del Estado, el INE dispone de 
más de cien registros administrativos. Pero también 
cabe destacar los convenios realizados con las Ha-
ciendas Forales del País Vasco y Navarra, que permi-
ten la recepción de registros de estas comunidades 
autónomas. 

Así, en lo que se refiere el uso de registros administra-
tivos, el INE goza de gran experiencia tanto para su 
explotación estadística directa, como para realizar 
fusiones entre ellos y con otras bases de datos de 
operaciones estadísticas. Dicha experiencia abarca 
tanto los desarrollos metodológicos necesarios para 
un buen aprovechamiento de los registros como la 
utilización y gestión prácticas de los mismos. 

Entre los desarrollos metodológicos cabe destacar 
la catalogación o inventario de registros de la Admi-
nistración, incluyendo su metadatado, para permitir 
su reutilización eficiente y analizar su potencialidad 
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para el diseño de nuevas operaciones estadísticas o 
para la realización de estudios.

Por lo que a los aspectos prácticos se refiere, hay 
estadísticas de gran tradición en el INE, como las 
Estadísticas del Movimiento Natural de la Población 
(nacimientos, defunciones, matrimonios) que se ela-
boran desde hace tiempo a partir de la explotación 
de los Registros Civiles, esenciales para la estimación 
de las cifras de población en España. Asimismo, el 
Directorio Central de Empresas (DIRCE) que combi-
na la información de doce registros administrativos 
y operaciones estadísticas diferentes y que es la co-
lumna vertebral de las operaciones estructurales y 
coyunturales de estadísticas a empresas. Estadística 
de Hipotecas, Sociedades Mercantiles, Ejecuciones 
Hipotecarias, de Condenados adultos y menores, 
de Violencia Doméstica y de Género o el Índice de 
Precios de la Vivienda en Propiedad son otros ejem-
plos de la producción estadística del INE basada en 
la gestión y explotación de registros administrativos.

No obstante, en los últimos años, el INE ha desarrolla-
do dos proyectos que han supuesto un hito sin pre-
cedentes en la producción estadística basada en la 
gestión y uso de información registral. 

Por un lado, los Censos de Población y Viviendas 
2021 que, por vez primera se van a realizar cruzando 
información de decenas de registros administrativos 
(tributarios, de la Seguridad Social, sanitarios, edu-
cativos…) utilizando como núcleo central el Padrón 
Continuo, para ofrecer la fotografía de la población 
española en ese momento, sin tener que recurrir 
a realizar ninguna operación de campo como se 
realizaba en los censos tradicionales. Esta forma de 
elaboración, además de reducir enormemente la 
carga de los ciudadanos y el coste de elaboración 
de la operación, pone al INE en la punta de lanza 
innovadora de la producción estadística. Además, 
un censo basado en registros podrá repetirse con 
una mayor frecuencia y no será necesario esperar 
diez años para replicar la foto social de la pobla-
ción española (de hecho se ha dispuesto de ficheros 
pre-censales en los años 2017 y posteriores). Final-
mente, la información contenida en esta infraestruc-
tura podrá reutilizarse para otras operaciones y para 
análisis y estudios que puedan realizarse desde la 
óptica de la investigación.

De hecho, una explotación que se hizo de esta infor-
mación censal, conjuntamente con la información 
de los ficheros de la Agencia Tributaria fue la cons-
trucción experimental de un atlas de distribución de 
renta de la población española, en la que se pudo 
extraer información de renta personal y de los ho-
gares con un detalle de más de 3.000 áreas o te-
rritorios. 

Por otro lado, el Censo Agrario 2020 que, también 
por vez primera, se va a basar de una forma mayori-
taria en el aprovechamiento de registros administra-
tivos del Ministerio de Agricultura, Pesca y Alimenta-
ción, con la consiguiente reducción de carga a los 

ciudadanos y coste de la operación y que lo con-
vierten en el primer censo agrario de un país de la 
Unión Europea elaborado con registros. Igualmente, 
esta infraestructura podrá ser utilizada para facilitar el 
análisis a los investigadores. 

Experiencia en la formación de registros 
administrativos

El INE no solamente reutiliza la información de regis-
tros administrativos de otros organismos de la Admi-
nistración para su producción estadística oficial, sino 
que también elabora, amparado en la legislación 
vigente, sus propios registros administrativos.

Así, por un lado, el INE tiene asignadas las funciones 
de formación del Censo Electoral, de acuerdo con 
la Ley Orgánica de Régimen Electoral General (LO-
REG), registro en el que se incluye a todos los ciuda-
danos que tienen derecho al voto en alguno de los 
procesos electorales que se convoquen.

Por otro lado, la Ley de Bases de Régimen Local 
asigna al INE la función de coordinación de los 
Padrones Municipales de más de ocho mil muni-
cipios, en virtud de la cual dispone de una base 
nacional de gestión denominada Padrón Continuo, 
infraestructura de gran valor añadido para la elabo-
ración de estadísticas, por ejemplo, como se ha ci-
tado anteriormente, para los Censos de Población 
y Viviendas.

Finalmente, el INE dispone de otro registro adminis-
trativo denominado Padrón de Españoles Residentes 
en el Extranjero (PERE) que contiene las inscripciones 
de las personas que, gozando de la nacionalidad 
española, viven habitualmente fuera de España, sea 
o no ésta su única nacionalidad.

Experiencia en el uso de datos procedentes de 
fuentes privadas

Como se ha descrito en el apartado 2 de este ar-
tículo, el acceso a fuentes de datos privadas es in-
dispensable para desarrollar la Estadística Oficial del 
este siglo. 

No obstante, hay información de fuentes privadas 
que ya están implantadas en algunas operaciones 
del INE y otras que se han utilizado para elaborar es-
tadísticas experimentales que han tenido una espe-
cial importancia durante la pandemia y que en un 
futuro podrían acabar convirtiéndose en estadísticas 
oficiales.

Por ejemplo, a través de acuerdos entre el INE y al-
gunas cadenas comerciales, se ha podido iniciar 
la inclusión de los denominados scanner data en la 
elaboración del IPC. Así, las empresas facilitan esta 
información al INE de forma regular y digitalizada y, 
a cambio, el INE no tiene que enviar a los agentes 
a los establecimientos para realizar la toma de pre-
cios.
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Durante la pandemia, el INE impulsó la realización 
de estadísticas experimentales utilizando fuentes pri-
vadas de datos.

Así, cuando se inició el confinamiento, era crucial 
disponer de información relevante a la movilidad de 
los ciudadanos. Ello permitió recuperar una opera-
ción estadística que se había desarrollado de forma 
puntual en 2019 anexa a los Censos de Población y 
Viviendas en la que se describía la movilidad de la 
población española basada en los datos registrados 
por las principales Operadoras de Telefonía Móvil en 
lo que se refería al posicionamiento de los termina-
les móviles en más de 3.000 áreas territoriales. De 
esta manera, a partir de finales de marzo de 2020 se 
pudo acordar con estas compañías la provisión de 
datos agregados no confidenciales para poder ela-
borar un indicador diario (posteriormente semanal) 
de movimiento de la población residente.

Posteriormente, esta misma tecnología se está utili-
zando en el ámbito de las estadísticas de turismo, 
para analizar los viajes de la población residente así 
como la de los no residentes. 

Igualmente, datos de operaciones financieras de 
los ciudadanos basadas en el gasto con tarjetas de 
crédito o débito han propiciado asimismo operacio-
nes experimentales desarrolladas en el INE.

Aseguramiento de la confidencialidad en la cesión 
de datos

Además de la producción de estadística oficial, el 
INE desarrolla una actividad importante en lo que se 
refiere a la cesión de información a usuarios. Esta ce-
sión está amparada en la LFEP y, asimismo, en el Re-
glamento europeo de Estadística y presta especial 
importancia a la seguridad y confidencialidad que 
establece la Ley de Protección de Datos Personales.

El órgano interno que se encarga de la vigilancia de 
la confidencialidad de la información que se cede 
a usuarios es el denominad Comité del Secreto Es-
tadístico. 

Así, este comité tiene por función informar acerca 
de las peticiones que se reciben de acceso a mi-
crodatos confidenciales y establecer el modo de 
acceso a los mismos, aplicando las reglas estable-
cidas por el propio comité. Además, asesora so-
bre los métodos de anonimización que se deben 
utilizar, siempre bajo el criterio de que la pérdida 
de información sea mínima una vez conseguido el 
propósito de protección de los datos individuales. 
La aplicación de estos métodos a uno u otro tipo 
de datos, ya sean estadísticos o registrales, no pre-
senta excesivas diferencias y su eficiencia está ava-
lada por el desarrollo que ha adquirido a lo largo 
de estos años de existencia.

Desde una perspectiva práctica, el INE facilita infor-
mación a medida a usuarios, garantizando la confi-
dencialidad, a través de tres canales. 

En primer lugar, a través de su propio personal, rea-
liza las explotaciones necesarias para obtener la 
información demandada por el usuario, anonimi-
zándola antes de ser proporcionada a aquel. 

En segundo lugar, a través de un centro seguro.  
En dicho centro, los usuarios pueden llevar a cabo 
las explotaciones que requieran, siendo auditados 
exhaustivamente los resultados obtenidos, para 
garantizar la protección de los datos personales y 
de aquellos otros sujetos al secreto estadístico. Así, 
los investigadores pueden acceder a información 
confidencial de identificación indirecta, pero con 
la garantía de que los resultados no comprometen 
la información individual.

Finalmente, a través de acceso remoto. Esta solu-
ción permite ampliar la capacidad de acceso a 
información sensible garantizando la seguridad, 
mediante el uso de certificados digitales que per-
miten asegurar la identidad de los investigadores 
que acceden al sistema. 

RETOS QUE DEBE AFRONTAR EL INE PARA 
DESARROLLAR SU PAPEL COMO DATA STEWARD DE LA 
ADMINISTRACIÓN

Como se ha destacado en el apartado anterior, 
son muchas las fortalezas que tiene el INE para de-
sarrollar el papel de administrador de datos. Esas 
fortalezas le sitúan en una posición privilegiada 
para ese cometido. No obstante, en ese camino 
deberá afrontar diferentes desafíos, ligados tanto a 
aspectos legales, como de recursos, metodológi-
cos y de infraestructura operativa.

Refuerzo del marco legal de la función estadística

La actual LFEP data del año 1989. Las bases de da-
tos masivas que, actualmente, disponen algunas 
empresas, no existían en esa época, por lo que era 
impensable que la Ley hiciera mención a ellas y a 
la posible disponibilidad de dicha información por 
parte del INE.

La ausencia de reglas y procedimientos claros para 
el acceso y uso de datos en la legislación nacional, 
se constituye como una barrera para aprovechar 
plenamente el potencial de los datos del sector pri-
vado con fines de interés público.

Aunque la LFEP obliga a las empresas a facilitar in-
formación para la elaboración de estadística ofi-
cial, sus provisiones están ligadas al marco de las 
encuestas a empresas y no tanto a proporcionar 
bases de datos masivas. 

Por ello, el amparo que la actual Ley otorga a un 
intercambio de datos masivo  B2G es bastante dé-
bil y debería reforzarse en una posible modificación 
del acto legal. Esta modificación tendría que tener 
en cuenta dos componentes. 
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En primer lugar, la disponibilidad por parte del INE de 
bases de datos masivas para la elaboración de esta-
dística oficial, reconociendo la particularidad de este 
tipo de datos y otorgando una mayor seguridad jurídi-
ca a las empresas y al INE.

En efecto, para este cometido sería necesaria la mo-
dificación del artículo 10 de la LFEP para permitir al INE 
y, en general a los servicios estadísticos, la posibilidad 
de recabar de las empresas aquellos datos o infor-
maciones que estén almacenados en cualquiera de 
sus bases de datos, para la realización de estadísticas 
oficiales. De esta manera quedaría más clara en el 
texto legal que la información que se desea disponer 
de las empresas comprende también sus bases de 
datos masivas.

De todos modos, como se ha citado en el aparta-
do anterior, el INE ha desarrollado varias operaciones 
experimentales utilizando información procedente de 
bases de datos masivas privadas, acordando con 
aquellas los términos de referencia de la disponibi-
lidad de la información. Esta modificación legal su-
pondría la creación de un marco normativo para las 
relaciones de intercambio de información B2G para 
asegurar su disponibilidad futura.

En segundo lugar, pensando en el rol del INE como 
data steward de la Administración, deberían ampliar-
se las funciones del INE para permitir la posibilidad de 
cesión de los datos en poder del INE a los investiga-
dores para usos científicos de interés público y no solo 
para usos estadísticos.

La LFEP solo contempla la función estadística del INE y, 
en ese sentido, no regula la cesión de datos para uso 
científico y, por lo tanto, no establece provisiones de 
cómo realizar dicha cesión. 

Sería necesario, por un lado, revisar el artículo 26 de la 
LFEP, para incluir como función del INE, la puesta a dis-
posición de toda la información recogida por el orga-
nismo y la procedente de cualquier entidad de la Ad-
ministración, a instituciones de investigación, estudios 
o análisis, con fines científicos de interés público. Por 
otro, deberían incluirse en su artículo 15 las disposicio-
nes reglamentarias generales que regulen esta puesta 
a disposición, es decir, los requisitos que debe cum-
plir la institución solicitante, el acceso que se permitirá 
(datos confidenciales de identificación no directa) o el 
respeto de la confidencialidad y el secreto estadístico 
en los mismos términos que el personal del INE, dejan-
do los aspectos más de detalle para que puedan ser 
regulados por un acto legal de inferior rango.

En el caso de acceso a registros administrativos, es 
preciso tener en cuenta que la propia norma que 
crea o desarrolla cada registro puede establecer res-
tricciones en lo que a su uso y cesión se refiere. Esta 
salvaguarda deberá aparecer también en el texto le-
gal reforzado.

Como elemento que refuerza la seguridad jurídica 
de la cesión de datos para estos fines no estadís-

ticos, debe citarse que aunque el principio de es-
pecialidad que recoge el artículo 4 de la LFEP, dice 
que es exigible a los servicios estadísticos que los 
datos recogidos para la elaboración de estadísticas 
se destinen para fines estadísticos, este hecho debe 
producirse sin perjuicio de las cesiones ulteriores que 
puedan realizarse para fines científicos, de confor-
midad con lo previsto en el Reglamento Europeo de 
Protección de Datos. Es decir, el tratamiento para 
uso científico de los datos recogidos para fines esta-
dísticos es compatible con éste.

Refuerzo de recursos humanos y técnicos

La nueva actividad del INE como administrador de 
datos implica un incremento de tareas en diferentes 
campos. Por un lado, en el campo estadístico, cen-
trado en la creación de metodologías, estándares, 
identificadores, normas de anonimización, cruce de 
fuentes de datos... y, por otro, el campo tecnológico 
e informático, en el que será necesario el desarrollo 
de plataformas de comunicación robusta y seguras 
o la gestión de bases de datos y, finalmente, los re-
tos metodológicos asociados al intercambio B2G de 
datos masivos.

El INE dispone de recursos humanos que realizan 
eficientemente las tareas asociadas al campo es-
tadístico y tecnológico. Por ello, podría decirse que 
la inversión inicial que supone asumir las tareas de 
un administrador de datos En el INE está ya realiza-
da. Aun así, es previsible un aumento significativo de 
este tipo de tareas (por ejemplo, el metadatado de 
todos los ficheros que se vayan a poner a disposición 
de los investigadores) por lo que parece necesario 
que la plantilla de recursos humanos del INE debería 
reforzarse.

No obstante, el reto que supondría tomar el rol de 
administrador de datos debería estar apoyado en 
dos aspectos de vital importancia.

En primer lugar, de cara a una gestión eficiente de 
los intercambios B2G y al tratamiento de bases de 
datos masivas, el INE debería disponer de recursos 
capacitados en la gestión de Big Data. Este tipo de 
datos, de alta frecuencia y granularidad tiene un 
tratamiento metodológico y práctico diferente al 
de los datos utilizados en la elaboración de las es-
tadísticas tradicionales. Así, aspectos como la agre-
gación, la construcción de indicadores, la regresión 
entre variables, el ajuste estacional de series de alta 
frecuencia, el desarrollo de tecnologías de difusión 
en mapas… son elementos próximos a lo que se 
denomina ciencia de datos. La disponibilidad de 
recursos capacitados en estos temas es necesaria 
para un buen aprovechamiento de la información 
disponible.

En segundo lugar, es indispensable una arquitectura 
de IT suficientemente robusta que permita almace-
nar los datos en un data lake y gestionarlos de la 
manera más eficiente, en diferentes niveles, garan-
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tizando la seguridad y la confidencialidad de la in-
formación y que muestre una capacidad de operar 
con otros nodos.

Esta infraestructura debe automatizar la interoperabi-
lidad con los proveedores de información internos y 
externos al INE y debe mostrarse, asimismo, como un 
nodo que articule el intercambio de datos. 

En efecto, esta arquitectura es crucial para el éxito 
de un sistema de acceso a investigadores a infor-
mación en poder de la Administración, dado que 
permitiría interactuar directamente al usuario con el 
sistema para realizar los accesos a los que hubiese 
sido autorizado previamente, de forma autónoma, 
en un entorno seguro. 

Además de la inversión inicial en la construcción de 
la infraestructura tecnológica, la gestión de aquella 
requerirá asimismo de un reforzamiento del personal 
técnico destinado a estas tareas en el INE. 

Proporcionar datos a la comunidad investigadora 
con fines científicos de interés público. Un modelo 
de consorcio

Como se ha discutido a lo largo del artículo, el data 
steward de la Administración, no solo tiene que ser el 
nodo de recepción de información estadística, re-
gistral o de fuentes privadas. Debe maximizar el valor 
añadido de los datos que administra, poniéndolos a 
disposición de la investigación con fines científicos 
de interés público.

Esta función, reclamada por ejemplo en AIREF (2020) 
para datos registrales, con el fin de realizar la evalua-
ción de políticas públicas basada en datos, podría 
ser llevada a cabo por diferentes organismos. Almu-
nia y Rey-Biel (2020) describen diferentes modelos 
que podrían aplicarse.

Todos los modelos confluyen en que el INE debería 
tener una participación central para desarrollar esa 
función.

En este sentido, AIREF reconoce que «el Gobierno 
debería designar una institución especialmente de-
dicada a facilitar el acceso a datos registrales per-
sonales producidos por todas las administraciones 
públicas, que persiga la estandarización en los pro-
tocolos de acceso, se responsabilice de la difusión 
de cada conjunto de datos protegiendo la privaci-
dad personal y tenga en cuenta el interés público 
del uso de los datos para tomar las decisiones sobre 
su acceso. El INE podría ser esta institución al estar 
legalmente amparada en el ámbito español y euro-
peo y disponer de infraestructuras y capacidad téc-
nica para desarrollar esta misión o alternativamente 
se podría designar otra institución».

Es cierto que el INE es la institución que está mejor 
preparada para desarrollar esa nueva función y ser 
el data steward de la Administración. No obstante, la 
gobernanza para ejecutarla debería depender no 

sólo del INE sino de otros organismos responsables 
de información registral pública.

En este sentido, el pasado mes de abril de 2021, el 
INE, la Agencia Tributaria, el Ministerio de Seguridad 
Social, el Banco de España y, posteriormente, el Ser-
vicio Público de Empleo Estatal acordaron comenzar 
a trabajar para diseñar un Sistema para proporcionar 
datos a investigadores con fines científicos de interés 
público.

Son muchos los aspectos que hay que delinear para 
que este sistema funcione correctamente. 

En primer lugar, resolver los retos jurídicos que ya se 
han discutido en este mismo apartado del artículo. 
La legislación en materia estadística podría ser el 
principal paraguas que diera sentido a esta estruc-
tura.

Segundo; es necesario establecer los elementos 
de la gobernanza del Sistema, los órganos donde 
se tomaran todas las decisiones sobre la viabili-
dad o no de las solicitudes que los investigadores 
realicen. El INE sería el coordinador pero además 
deberían constituirse órganos (¿colegiados?) en los 
que participaran todas las instituciones implicadas, 
acordando un mandato y unas reglas de procedi-
miento.

Tercero; un elemento muy importante es determinar 
el catálogo de información que se pondría a dis-
posición de los investigadores, los ficheros y bases 
de datos que podrían utilizar en sus trabajos. En este 
punto, es crucial el metadatado de toda la informa-
ción, no solamente de las variables que contienen 
las bases de datos que se ponen a disposición, sino 
también las características de aquellas.

Finalmente, la operativa, que comprendería varios 
aspectos. Por un lado, la gestión de las solicitudes 
(ventanilla de acceso). También la forma en la que 
el investigador va a interactuar con el Sistema. Si 
bien es deseable que a medio plazo, el acceso 
sea remoto y que el investigador solo tenga acceso 
a aquella información a la que ha sido autorizado 
a acceder, debemos ser conscientes que a corto 
plazo, esto puede no ser posible y que el funciona-
miento podría tener una componente más manual. 
Se utilizará para ello el data lake del INE, siendo im-
portante en este punto los elementos de Seguridad 
o la gestión de permisos de acceso.

Este Sistema debería estar gestionando las primeras 
solicitudes de investigadores en la primera mitad de 
2022.

CONCLUSIONES

El INE está situado en una posición de privilegio para 
adquirir el rol de data steward de la Administración 
Española, al menos en lo que a la administración de 
datos estadísticos se refiere. Dispone de gran expe-
riencia en la gestión de datos estadísticos y en el uso 
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de registros administrativos, está ganando cada día 
más experiencia en la elaboración de estadísticas 
con datos de fuentes privadas y es plenamente ca-
paz de administrar la confidencialidad y privacidad 
de los datos que detenta, tanto para elaborar esta-
dísticas como en el ámbito de la cesión de datos a 
terceros para fines estadísticos en entornos seguros. 
Es decir, el INE no parte de cero en el desarrollo de 
esa nueva función.

Tanto la LFEP como el Reglamento de Estadísticas 
europeas le otorgan capacidad para solicitar al 
resto de la Administración, toda aquella informa-
ción contenida en registros con el fin de elaborar 
estadísticas oficiales, permitiéndole incluso actuar 
sobre dichos registros con el fin de adaptarlos para 
reducir la carga al informante y perseguir asimismo 
la sostenibilidad de la metodología de las opera-
ciones estadísticas. De esta manera, el INE tiene un 
papel central en la gestión de datos G2G.

No obstante, debe afrontar ciertos desafíos en el 
presente y futuro próximo. Uno de ellos es el ligado 
al intercambio de datos B2G. El INE debe fomentar 
más si cabe la utilización de datos de fuentes priva-
das para realizar operaciones estadísticas. Los retos 
son, por un lado, conseguir acceso a las fuentes 
privadas de datos masivos, persiguiendo la sosteni-
bilidad de dicho acceso (reto ligado a la entrada 
en vigor de la Ley Europea de Datos y a la modifi-
cación de la LFEP). Por otro lado, invertir en tecno-
logía y en recursos humanos de carácter técnico 
(científicos de datos) para gestionar eficientemente 
todo el volumen de información privada que reci-
ba. De todos modos, debe destacarse que el INE 
ha desarrollado operaciones estadísticas experi-
mentales que tuvieron su punto de partida durante 
la pandemia, por lo que ya dispone de experiencia 
en este ámbito.

En su rol de administrador de datos, el INE debe 
colaborar con las empresas que detenten datos 
cuyo valor sea evidente que puede servir al bien 
público, si se utilizan de forma responsable, a través 
de acuerdos de colaboración.

Finalmente, se deben perseguir las actuaciones 
jurídicas necesarias para que los datos que deten-
te el INE y demás organismos de la Administración 
puedan ser utilizados, además de para realizar es-
tadística oficial, para la investigación científica de 
interés público, dando a los datos una nueva vida o 
varias nuevas vidas, maximizando el valor añadido 
que tienen, y actuando en beneficio de la socie-
dad. El consorcio de cinco instituciones públicas 
para suministrar datos a investigadores con fines 
científicos de interés público es un gran paso ade-
lante en esta dirección.

Los datos son un bien público que nos pertenece a 
todos. La verdadera sociedad libre y democrática 
es aquella que puede disponer de toda la informa-
ción para que pueda realizar su toma de decisio-
nes basada en datos.

NOTAS

[1] G2G: Government to Government. Flujo de datos de 
la Administración para la propia Administración.

[2] B2G: Business to Government: Flujo de datos de em-
presas privadas a la Administración.

[3] B2B: Business to business: Flujo de datos de empresas 
privadas a otras empresas.
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BIG DATA Y GESTIÓN DEL DATO EN 
LA ADMINISTRACIÓN TRIBUTARIA: 

PASADO, PRESENTE Y FUTURO

Cuando recibí el encargo o posibilidad de escribir este artículo me planteé varias preguntas; 
la primera, ¿era yo la persona más adecuada para hablar de Big data e Inteligencia Artifi-
cial?  Sobre esta cuestión y con sinceridad la respuesta es que «no». Sin embargo, me hice 
otra pregunta, ¿se puede considerar que hacemos tratamientos de grandes volúmenes de 
datos, con procesamientos de los mismos en tiempos muy reducidos, y obteniendo valor 
 

añadido de los datos en virtud de esos tratamientos es-
tadísticos, presentando los resultados al usuario de una 
manera muy intuitiva y accesible?, y a esta pregunta la 
respuesta era afirmativa.  Y esta es la razón fundamen-
tal por la que me encuentro escribiendo este artículo.

Antes de ponerme a la tarea, he hecho un cierto acer-
camiento a las definiciones más conocidas y citadas 
de Big Data atribuidas a Gartner y O’Reilly, porque res-
pecto a este concepto existen múltiples interpretacio-
nes, y algunos usos del término claramente erróneos.

El primer autor define Big Data como información de 
mucho volumen procesada a gran velocidad y muy 
variada que requiere sistemas de información innova-
dores y efectivos para poder facilitar la obtención de 
conocimiento y la toma de decisiones (Gartner; 2012).

El segundo de los autores va más allá, porque define 
Big Data como los datos que sobrepasan la capaci-
dad de procesamiento de las bases de datos tradicio-
nales. La particularidad de los datos y la necesidad de 

procesamientos novedosos distingue para este autor 
el concepto.  Respecto a los datos hace referencia 
a dos características: los datos se mueven demasia-
do rápido o éstos no cuadran en la arquitectura tra-
dicional de bases de datos (datos no estructurados). 
En consecuencia, para obtener valor de estos datos 
debe buscarse un modo alternativo para procesarlos 
(O’Reilly; 2012).

En ambas definiciones, si bien hay notables diferencias, 
hay algunos puntos comunes:  Volumen de datos, Ve-
locidad de procesamiento del dato (en ocasiones en 
tiempo real) y Variedad, que debe entenderse como 
la capacidad de tratar fuentes de datos diversas e in-
cluso en distintos formatos, incluyendo tanto datos es-
tructurados, como no estructurados.

De esas definiciones Gartner pone el énfasis en el 
volumen de datos y su capacidad de procesamien-
to; mientras que O’Reilly enfatiza más en la forma de 
procesarlos, y en la extracción de valor a datos no 
estructurados.  En cualquier caso, las organizaciones 
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tanto empresas como administraciones han realizado 
fuertes inversiones en infraestructura (almacenamiento, 
transmisión y transformación de datos) y en el uso de 
lenguajes de programación innovadores para realizar 
explotaciones o análítica de esos grandes volúmenes 
de datos almacenados de una forma más eficiente, 
Phyton, Hadoop y R. 

Tras este somero análisis se llega a la conclusión que 
la Agencia Estatal de la Administración Tributaria po-
siblemente sea la administración pública en la que 
encajen mejor ambas definiciones de esos autores, 
y las características mencionadas en los párrafos an-
teriores.

Sin embargo, como estadístico y sin minusvalorar los 
aspectos anteriores, me parece imprescindible resal-
tar que el dato es lo más importante, o dicho de otro 
modo, disponer de datos en gran cantidad y calidad, 
y por esta razón voy a empezar el artículo analizando 
la importancia del «dato» desde una perspectiva glo-
bal, dado que la misma resulta perfectamente trasla-
dable al dato obtenido de un registro administrativo.  
En la sociedad actual el dato se ha convertido en una 
unidad de negocio alrededor del cual se mueven 
multitud de nuevas empresas e instituciones públicas 
y, a la par, se ha convertido al científico de datos y a 
los informáticos en los puestos más demandados en 
las ofertas de empleo.  Y es que hoy en día la inferen-
cia, entendiendo ésta como la información que se 
puede extraer a partir del tratamiento de los datos, 
proporciona utilidades muy valoradas en el mundo 
empresarial.  En muchas ocasiones las empresas 
dedicadas a estas actividades son buscadoras de 
datos, los recopilan de distintas fuentes, tanto públi-
cos como privados y los tratan técnicamente para 
proporcionar resultados que son servicios demanda-
dos por otras empresas especialmente dedicadas 
a realizar estudios, la comunidad académica en su 
vertiente investigadora y la sociedad en su conjunto.  
El beneficio obtenido de la analítica de los datos es 
evidente, y tanto las operadoras de telefonía, como 
las entidades financieras y muchas grandes empre-
sas de otras actividades crean unidades de negocio 
para el tratamiento de los datos de sus clientes, obte-
ner sus preferencias, clasificarlos, y de esa manera ir 
conociendo más a sus clientes o potenciales clientes 
para ofrecerles productos más a la medida de los 
perfiles diseñados.  En todo este proceso evolutivo de 
nuestra economía, la tecnología juega un papel fun-
damental, y no solo ha producido grandes avances 
en distintos sectores de la actividad, sino que ha veni-
do para quedarse y revolucionar la ciencia de datos.  
Las propias unidades estadísticas se plantean por qué 
conformarse con hacer inferencia o simulación a par-
tir de una muestra de datos, si se puede hacer sobre 
la totalidad de los datos disponibles y así, evitar o mi-
norar los errores de muestreo.  Y justamente ese es el 
paradigma en el que estamos ahora y en el que se 
mueve la estadística oficial, la tributaria y en general 
toda la Administración pública en su conjunto.

EL DATO EN LA ADMINISTRACIÓN PÚBLICA Y 
ADMINISTRACIÓN ELECTRÓNICA

Este planteamiento global de la importancia del dato 
válido para las empresas es igualmente válido para las 
administraciones y, de hecho, ya hay una corriente ge-
neral favorable a utilizar los registros administrativos de 
manera masiva en las principales y más costosas esta-
dísticas oficiales, así como en investigaciones acadé-
micas y científicas.  Sin embargo, en la administración 
la revolución tecnológica y el cambio del paradigma 
en el uso de los datos ha llegado con distinta veloci-
dad de implantación, si bien la normativa nacional y la 
comunitaria han impulsado de forma decidida esta re-
volución digital de las distintas administraciones. En esa 
velocidad de implantación tecnológica y de apuesta 
decidida a relacionarse con los agentes económicos, 
sujetos pasivos de los impuestos, colaboradores o enti-
dades financieras, por vía telemática, ha sido pionera la 
Agencia Estatal de la Administración Tributaria, aunque 
será más adelante cuando se presentará de una forma 
más pormenorizada la evolución natural y las apuestas 
tecnológicas llevadas a cabo por esta Administración.

La tradición estadística, hasta hace pocos años, con-
sistía en estudiar la población para obtener la mínima 
muestra posible con la estratificación necesaria para 
obtener el mejor estimador con el menor error de 
muestreo.  El estudio de la población, el canal de reco-
gida en el trabajo de campo, eran decisivos también 
para seleccionar un tipo de muestreo u otro: muestreo 
aleatorio simple, estratificado, bietápico, por conglo-
merados, etc.

Pero la estadística oficial ha probado que en muchos 
casos se pueden reducir los tamaños de las muestras 
con los enormes ahorros de costes que supone y sin 
pérdida de calidad recurriendo a los registros adminis-
trativos.  Registros administrativos que han llegado a te-
ner unas propiedades excepcionales:  son exhaustivos 
o casi censales, sus datos están estructurados, los datos 
suelen tener una calidad relevante, tanto más cuanto 
más ligados estén al procedimiento que ha generado 
la necesidad del registro administrativo, y además go-
zan de una puntualidad en su recepción derivada del 
hecho de que los plazos en los procedimientos admi-
nistrativos están perfectamente delimitados.

El impulso de la Administración electrónica vino de la 
aprobación de la Ley 11/2007 que promovía la moder-
nización de la Administración española al consagrar el 
derecho de los ciudadanos a relacionarse electrónica-
mente con la Administración. Si bien era un derecho 
para el ciudadano, esta norma constituía una obliga-
ción correlativa para la Administración, que resultaba 
obligada a introducir los canales electrónicos en las 
distintas fases de los procedimientos administrativos 
que implicarán una interacción con el ciudadano, y 
que puede considerarse el punto de partida para dis-
poner de forma creciente de datos de los ciudadanos 
de forma estructurada, y a su vez, el inicio del destierro 
paulatino del formato papel en los formularios de los 
distintos procedimientos administrativos. 

Mª L. GÓMEZ LÓPEZ
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No obstante, hay que destacar que la AEAT (Agencia 
Estatal de la Administración Tributaria) era una adminis-
tración pionera porque se había anticipado a esta nor-
ma, y había iniciado la senda de la digitalización mu-
chos años antes. Aunque la presentación telemática y 
obligatoria de las declaraciones estaba limitada solo 
a algunos procedimientos y a la relación con pocos 
contribuyentes (grandes empresas), sin embargo, el 
proceso de digitalización no se quedaba en la entra-
da de datos, porque toda la información se convertía 
en datos estructurados y eran grabados en su totalidad 
porque siempre estuvo claro que había que optimizar 
la utilización de los datos.  También es cierto, que en 
esos años el uso estadístico de esa inagotable fuente 
de datos era residual, porque el objetivo de los mis-
mos no era otro que su gestión, elaboración de filtros 
de inconsistencias y selección en aras de actuaciones 
gestoras e inspectoras, y por supuesto, ir construyendo 
un repositorio de información de todos los contribuyen-
tes con toda la información disponible, tanto la directa 
aportada por el propio contribuyente, como tan impor-
tante como la primera, la imputada por terceros y en 
la que se basa el contraste de información fiscal.

En años más recientes, la Directiva 2019/1024/CE 
pone en valor los datos administrativos. Esta directiva 
supranacional impulsa la necesidad y obligación de 
las administraciones de proporcionar «datos abiertos y 
reutilizables» procedentes de la información recabada 
por el sector público y define los «conjuntos de datos 
de alto valor», entre los que relaciona los siguientes: 
geoespaciales, meteorológicos, observación del te-
rritorio y el medioambiente, movilidad, estadísticos y 
empresariales. Estos datos tienen que ser gratuitos (con 
algunas excepciones), estar en formato digital vía API 
y permitir su descarga masiva.  En el conjunto de da-
tos de alto valor, sin ánimo de exhaustividad, figuran: 
códigos postales, unidades administrativas territoriales, 
direcciones, datos catastrales, datos de agricultura, 
consumo de energía, imágenes de satélite, meteoro-
lógicos, sensores, indicadores demográficos y econó-
micos (datos estadísticos de la AEAT, INE y Seguridad 
Social), registros de empresas, tráfico, vías de comuni-
cación, etc.…

Respecto a la simple digitalización y almacenamien-
to del dato, las administraciones han implementado 
procedimientos estadísticos que han irrumpido de for-
ma relevante en la gestión y en el tratamiento de los 
datos y las técnicas estadísticas se han introducido en 
las propias herramientas de selección, al incorporar 
utilidades de presentación y cálculo de estadísticos 
básicos y, al menos en el ámbito de la administración 
tributaria, también se ha incorporado un curso de es-
tadística descriptiva en el Plan de formación continua 
con el fin de que el uso de esos estadísticos sea ade-
cuadamente interpretados por los usuarios internos de 
la administración tributaria.

La incorporación de una unidad de estadística en la 
AEAT se remonta al año 1992, en el mismo momento 
de la creación de la Agencia Tributaria, pero en su ini-
cio no tenía la función de realizar estadísticas, porque 

esa tarea había quedado en el Instituto de Estudios 
Fiscales (IEF) en esos inicios.  Sólo años más tarde esa 
competencia fue adquirida por la AEAT. En ese primer 
momento, el cometido de la unidad era la creación 
de simuladores de las distintas figuras tributarias para 
evaluar el coste de las distintas políticas fiscales, sus 
efectos redistributivos, progresividad, y delimitar el con-
junto de beneficiados y perjudicados de cada medida 
concreta, así como el coste aparejado a cada inicia-
tiva. El embrión del simulador de Renta también había 
surgido en el IEF, pero se consolidó y mejoró en la AEAT. 
Adicionalmente se construyeron simuladores de Socie-
dades, IVA, Patrimonio y Retenciones. Aunque tradicio-
nalmente la estadística descriptiva antecede a la esta-
dística predictiva, en la AEAT se siguió el sentido inverso. 
Sin embargo, la publicación estadística jugo un papel 
relevante en la transparencia exigida a una administra-
ción y desde luego, fue mucho más divulgada que el 
de la predicción e impacto de reformas fiscales que 
quedo siempre opacada en un conocimiento interno 
en la Administración Fiscal.  En esos primeros años se 
firmó el primer Convenio con el INE para la utilización 
de los datos fiscales para los marcos poblacionales de 
empresas, que más tarde sería conocido como el DIR-
CE (Directorio Central de Empresas).

En mi opinión, la creación de unidades estadísticas en 
los organismos que disponen de registros administrati-
vos es imprescindible porque la utilización en primera 
instancia de los datos en estas unidades sirve para la 
mejora continua de la información tratada, introdu-
ciendo una perspectiva de calidad y una funciona-
lidad estadística necesaria para reportar los datos 
a terceros, es decir, a organismos o particulares que 
pueden no tener conocimiento previo de las particu-
laridades de la información contenida en los registros 
que pretende utilizar.  

Esto es muy relevante y en el entorno de la Estadística 
tributaria quiero detenerme en un dato poco o nada 
conocido y es que la producción estadística inventa-
riada de la AEAT alcanza la cifra de 27 operaciones 
estadísticas, la mayoría de ellas incluidas en el Plan Es-
tadístico Nacional y además se colabora en 44 opera-
ciones estadísticas de las 168 inventariadas por el INE.  

Para hacernos una idea de lo que supone la explo-
tación estadística de las principales fuentes de datos 
más conocidas.  Del IRPF se producen 5 estadísticas 
anuales a partir de más de 20 millones de declaracio-
nes por año, de la información de rentas de trabajo, 
pensiones y prestaciones por desempleo se obtiene 
una estadística a partir de más de 35 millones de regis-
tros por año. Las estadísticas que parten de las decla-
raciones de Sociedades tratan 1,5 millones de decla-
raciones y más de 4000 partidas por registro /año.  Las 
declaraciones del Impuesto sobre el valor añadido tra-
tan 3,2 millones de declaraciones, 60.000 de ellas ge-
neradas informáticamente a partir del tratamiento de 
2.500 millones de registros por año (facturas emitidas 
y recibidas en el Sistema Inmediato de Información).  
Aparte destacar que también se explotan otros mode-
los tributarios de menor dimensión para producir, por 
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ejemplo, estadísticas de patrimonio, de matriculación 
de vehículos, y otras diversas que quedan en el ámbi-
to interno de la Agencia porque parte de información 
que se considera más sensible.

Para tener una medida aproximada de la magnitud 
de los suministros anuales de información al Instituto 
Nacional de Estadística para la elaboración de sus 
operaciones estadísticas inventariadas, destacar de 
mayor a menor la colaboración con los Censos:  el de 
población con más de 46 millones de personas físicas 
y las relaciones familiares de los integrantes del hogar, 
Directorio Central de empresas con 4,3 millones de re-
gistros en el último año, Censo Agrario con más de 1 
millón de registros con actividad agrícola, Proyecto At-
las (ERGEO) estadística experimental con información 
completa de todos los modelos informativos de renta 
y la declaración de IRPF de todas las personas físicas 
de territorio de régimen fiscal común publicada a nivel 
de sección Censal, datos de rentas salariales para las 
Encuestas de Población Activa y de Costes Salariales 
obtenidas de las declaraciones de los empresarios 
pagadores de retribuciones salariales, las encuestas 
Industrial y de Servicios que utilizan información com-
binada procedente de las actividades empresariales 
declaradas por las personas físicas y las sociedades 
en sus declaraciones respectivas, completadas con 
la información procedente del Impuesto sobre el Va-
lor Añadido y del modelo de atribución por fuentes de 
renta.

Por supuesto a lo anterior, hay que añadir la colabora-
ción para la realización del módulo fiscal de la Muestra 
Continua de Vidas Laborales de la Seguridad Social, las 
Muestras de IRPF para investigadores que se solicita en 
el portal del Instituto de Estudios Fiscales y las Muestras 
de Patrimonio y el Anuario Estadístico accesible en la 
Web de la AEAT.

En la actualidad se facilitan datos individuales anoni-
mizados a muchos peticionarios, y se proporciona in-
formación en muestras para el uso de investigadores; 
y esta tendencia sigue aumentando y consolidando 
la producción de estos servicios desde hace muchos 
años.  Entre los suministros de datos individuales anoni-
mizados al alcance de los investigadores, cabe citar 
las Muestras de IRPF (modelo 100), las de Retenciones 
a cuenta de IRPF (modelo 190), las muestras de Pa-
trimonio (modelo 714), la Muestra continua de vidas 
laborales con el módulo fiscal y la muestra de micro-
datos de la Encuesta de Población Activa con datos 
fiscales.

Hay que destacar también, que todos los suministros 
de información individualizada identificada están am-
parados por Reglamentos Comunitarios que posibilitan 
la utilización plena de los registros administrativos para 
algunos fines, por ejemplo, censales u operaciones 
estadísticas oficiales de obligado reporte a Eurostat.  
Igualmente se encuentran amparados en el artículo 
95 de la Ley General Tributaria algunas cesiones indi-
viduales para gestión de procedimientos de terceros 
validados por una autorización del peticionario para la 

consulta de sus datos fiscales, ejemplo de este tipo de 
suministros son datos para becas, para solicitar el In-
greso Mínimo Vital, y para acceder a algunos servicios 
públicos.

Respecto a producción de estadísticas propia, desde 
el primer momento se abordó exclusivamente en for-
mato digital por la actual Subdirección Gral. de Esta-
dísticas, entonces ubicada en el Departamento de In-
formática Tributaria, pero hay que destacar que hasta 
el 2008 no se creó el Servicio de Estudios Tributarios y 
Estadísticas que incrementó las competencias y que 
impulsó aún más la producción estadística propia y la 
colaboración mediante el suministro de datos a otras 
oficinas estadísticas de la Administración.  No obstante, 
no hubiera sido posible generar esta cadena de valor 
estadístico sin la decidida implicación de la Dirección 
por la digitalización de la información fiscal y la imple-
mentación de métodos estadísticos y de contraste 
para mejorar sustancialmente la calidad de los datos; 
en resumen, para llevar a cabo una estrategia de Tec-
nologías, Información y Comunicación, a la que me 
refiero en el siguiente apartado. 

LOS PRINCIPIOS RECTORES DE LA ESTRATEGIA TIC DEL 
DATO EN LA ADMINISTRACIÓN TRIBUTARIA

Vivimos en una sociedad altamente datificada, nues-
tros datos van quedando en la red, dejando huella de 
nuestros gustos, aficiones, ubicación y búsquedas en 
la red, datos que en sí mismos son de alto valor para 
las empresas.  Sin embargo, los datos que las admi-
nistraciones disponen de los ciudadanos son muchos 
más y seguramente más valiosos, aunque con la fuerte 
restricción de que éstos no permiten su comercializa-
ción, aunque sí su uso, para proporcionar información 
estructurada en forma de estadísticas a disposición del 
público, y también, como no puede ser de otro modo, 
para colaborar con otras oficinas de estadística en su 
producción propia. 

La evolución en el número de datos disponibles anual-
mente y la mejora en la calidad del dato hace de 
los registros administrativos una mina para la ciencia 
de datos, y por supuesto, tiene una utilidad crecien-
te como campo de pruebas de nuevas herramientas 
tecnológicas que optimicen el tratamiento de ese in-
gente volumen de datos.  El grado de madurez que el 
tratamiento de los datos ha experimentado en la AEAT 
desde su creación no ha sido casual.  Durante ese ho-
rizonte temporal la AEAT ha apostado su estrategia en 
seis ejes:

Digitalización: la AEAT apostó por el canal digital como 
preferente para establecer la relación con los ciuda-
danos y con las empresas, ampliando cada vez en 
mayor medida el canal de presentación telemática 
de las declaraciones en detrimento de las declaracio-
nes en papel.  Este cambio por sí solo permitió implan-
tar una gestión inteligente de la información y de los 
datos integrados en su conjunto, así como una reduc-
ción muy significativa de los procedimientos gestores, 
convirtiendo la tecnología en el recurso básico para 
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que los empleados públicos desempeñen sus labores 
con eficiencia y eficacia, promoviendo recursos para 
la innovación y la ampliación de los servicios.

Servicios: en los que se persigue la mejora continua en 
la calidad del desarrollo y en la entrega de los servicios 
a los usuarios, facilitando el cumplimiento voluntario y 
desarrollando herramientas cada vez más sofisticadas 
para proporcionar pre-borradores o datos fiscales, o 
ambas utilidades, y garantizando una disponibilidad 
permanente a los servicios y al acceso a la informa-
ción requerida para el procedimiento gestor.

También se han firmado diversidad de Convenios con 
colaboradores y otros organismos de la administración 
para gestionar prestaciones sociales (becas, Ingre-
so Mínimo Vital, prestaciones de Entidades Locales y 
Comunidades Autónomas), y se ha adquirido un rol 
relevante en la función de proporcionar datos econó-
micos y demográficos a la estadística oficial (INE e Ins-
titutos de Estadística de las Comunidades Autónomas)

 − Tecnología: la evolución tecnológica en los últi-
mos años ha generado tratamientos y tiempos de 
respuesta impensables hace tan solo una déca-
da y la AEAT nunca ha estado al margen de esa 
evolución, utilizando diversidad de tecnologías 
adecuadas a cada servicio concreto y teniendo 
en cuenta las necesidades para su implementa-
ción y capacidad para cumplir los objetivos con-
cretos marcados

 − Personal: en este terreno, y dadas las necesida-
des de formación requeridas para atender los 
servicios y las tecnologías empleadas, la AEAT es 
una institución destacada en la integración de 
personal con perfiles diversos, de forma tal que, 
junto a las áreas funcionales de la organización 
representada por los cuerpos de Hacienda, es 
también relevante la presencia de otros cuerpos 
especializados, informáticos, cuerpos de Estadís-
tica, Administradores Cíviles, Abogados del Esta-
do, etc.  Desde el año 2008 se dispone de un 
Servicio de Estudios y Estadísticas que constituye 
una unidad muy pequeña pero que representa 
claramente esta mezcla de perfiles profesionales 
con distintas habilidades y competencias para el 
desarrollo de sus funciones.

 − Calidad del dato: la búsqueda de la calidad ha 
venido de la mano de la prestación de ayuda a la 
cumplimentación de las declaraciones. El primer 
hito y quizás el más conocido es el borrador de 
renta y el suministro de datos fiscales; la mejora de 
la calidad de los modelos informativos proporcio-
nados por terceros, con el control de la identifica-
ción y de la calidad de los datos proporcionados 
en estos, lo ha hecho posible.  Pero también esta 
organización ha introducido un mecanismo para 
disponer de las facturaciones de las grandes em-
presas en el denominado Suministro Inmediato de 
Información y en sus antecesores, los formularios 
340 y 347 de Ventas y Compras declaradas e im-
putadas por terceros.

En resumen, los avances llevados a cabo han propicia-
do un incremento espectacular del volumen de datos, 
una mejora de calidad basada en cruces y algoritmos 
de cálculo y una integración entre los diferentes proce-
sos y sistemas de información que ha revolucionado 
los mecanismos de selección y de evaluación de in-
consistencias en la propia organización y en el trata-
miento de errores de cumplimentación de las declara-
ciones.  La implicación de la Dirección en el proceso y 
el desarrollo de sistemas de consulta de fácil utilización 
por los usuarios ha proporcionado sofisticados procedi-
mientos de selección y análisis a los usuarios internos, 
incluyendo el aprendizaje de las herramientas en la for-
mación continua de la organización.  

Otro reto relevante es la integración en el sistema de 
información de la AEAT de información externa, ejem-
plos de ello, son la información catastral, determina-
das operaciones societarias proporcionada por los 
notarios, intercambios de información fiscal con las 
Haciendas Forales, intercambio de información con 
otras administraciones tributarias (Country by Country), 
y con entidades financieras extranjeras respecto a los 
contribuyentes de nuestro país (CRS), etc.

En este sentido, la tecnología ha facilitado la utilización 
de consultas sofisticadas y su uso se ha puesto a dis-
posición de usuarios internos y externos, mejorando a 
su vez los procesos de control; la integración automá-
tica de información del sujeto con fuentes internas y 
externas que permite obtener información ampliada 
de los contribuyentes, sofisticando y depurando aún 
más si cabe, el tratamiento estadístico de la informa-
ción, multiplicando sus finalidades, sin abandonar la 
necesidad de datos más exactos y relevantes para la 
selección y el control.

En esta evolución tampoco se ha abandonado la 
parametrización de estados de cumplimiento de las 
obligaciones tributarias de los contribuyentes y se ha 
mejorado sustancialmente la clasificación sectorial de 
las empresas y su calificación censal, lo que ha posibi-
litado la elaboración de indicadores por actividad y la 
incorporación de análisis clúster, inferencia estadística 
y demás procesos que permiten introducir criterios de 
control adicionales.

La mejora continua, la digitalización de toda la infor-
mación y la puesta a disposición de los usuarios de 
la mayoría de los procedimientos en sede electrónica, 
así como la optimización de los procedimientos inter-
nos, ha hecho posible la integración de casi el 100% 
de la plantilla en situación de teletrabajo por el Co-
vid-19 y esta nueva realidad, no exenta de problemas 
en su etapa inicial, ha permitido mantener el estándar 
de servicios que ofrece la AEAT.

En aras de la transparencia y la colaboración con otras 
administraciones, la producción estadística basada en 
distintas fuentes fiscales está muy consolidada, al igual 
que el suministro de datos para más de 40 operacio-
nes estadísticas del Plan Estadístico Nacional produci-
das por otras instituciones.  La digitalización completa 
del dato constituye un esfuerzo de la Administración 
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Tributaria para garantizar la transparencia y el uso efi-
ciente de los datos y constituye por sí mismo un obje-
tivo reconocido en la transformación de la sociedad 
que se ha acostumbrado al cumplimiento de sus obli-
gaciones fiscales mediante presentaciones telemáti-
cas con programas de ayuda o pre-borradores en su 
cumplimentación. En dicha transformación la mejora 
continua y la tecnología han jugado un papel crucial 
en la interacción de la Administración con los contri-
buyentes.

PRESENTE Y FUTURO

En la actualidad, una vez superada la etapa anterior, 
la AEAT avanza en la aplicación de inteligencia artificial 
(IA), y particularmente en el aprendizaje de la máquina 
(machine learning) para resolver problemas complejos 
buscando la solución óptima, programas de entrena-
miento para la realización de inferencia estadística y 
otras utilidades que están en fase experimental, pero 
que a buen seguro en el futuro proporcionarán vías 
alternativas para mejorar las estadísticas. Por ejemplo, 
incorporando volumen de ingresos y gastos a los em-
presarios en Estimación objetiva no agraria (EONA), y 
en otros usos, como vía para proporcionar más ele-
mentos de evaluación útiles para los actuarios que in-
tervienen en la selección y control de contribuyentes, 
mejorando la gestión de riesgo de fraude y la prioriza-
ción de las actuaciones.  

Estadísticamente tenemos las herramientas, dispone-
mos de datos y también contamos con la tecnología 
adecuada para efectuar múltiples análisis y comple-
mentar la información escasa o deficiente.  No obs-
tante, hay que ser realistas, en muchas circunstancias 
y desde una perspectiva puramente estadística existen 
distintos algoritmos de aproximación y ello puede con-
ducir a soluciones distintas y estas prácticas, que en el 
plano estadístico tienen múltiples aplicaciones y están 
plenamente aceptadas y consolidadas, generan cier-
tas incertidumbres en el entorno fiscal.  Para exponer 
con más claridad la afirmación anterior, por ejemplo, 
la imputación de un dato a efectos estadísticos cuan-
do se aprecia un error flagrante es habitual y no tiene 
mayor trascendencia con el objetivo de mejorar el 
dato agregado y sin repercusión directa para el con-
tribuyente.  Sin embargo, el planteamiento es distinto 
cuando esa corrección automática se realiza sobre 
una declaración y tiene repercusión fiscal, claramen-
te la Administración no puede practicar liquidaciones 
tributarias con distintos resultados, por lo que es preciso 
realizar correcciones pero con un dato cierto y real, y si 
eso no es posible, la Administración tiene que dotarse 
de los procedimientos o algoritmos de imputación re-
glamentados que permitan la sustitución del dato en la 
declaración con la repercusión tributaria que ello con-
lleve y este camino si bien se ha iniciado, todavía re-
querirá de un tiempo para normalizarlo en la sociedad.

Es muy reciente el envío de cartas informativas a los em-
presarios informando del alejamiento de los valores de 
los indicadores de su actividad en relación a las medias 
estadísticas obtenidas por la Administración, si bien, es-

tas comunicaciones no conllevan de momento ningu-
na actuación de control. Por otro lado, la selección de 
magnitudes a comunicar tampoco es completa, sino 
que es una selección de los ratios más conocidos.

Las restricciones impuestas a la utilización de los datos 
tributarios previstas en la Ley General Tributaria no ha 
permitido extender la colaboración público –privada 
para aplicar beneficios sociales (ejemplos bono_so-
cial electricidad, teléfono, etc.) sin que el beneficiario 
tenga que solicitarlo; tampoco se han habilitado usos 
como poner en conocimiento de los usuarios los posi-
bles beneficios sociales que les resultarían de aplica-
ción en función de sus rentas y circunstancias persona-
les y familiares conocidas.  De hecho, en materia de 
colaboración social, la información tributaria tendría 
mucho más recorrido.

Sin embargo, desde una finalidad puramente estadís-
tica se están realizando grandes avances, utilizando 
intensivamente muestras de empresarios clasificados 
en una determinada actividad en estimación directa 
simplificada, introduciendo en nuestra selección los cri-
terios objetivos de los empresarios que tributan en renta 
en Estimación Objetiva por coeficientes No Agrarios 
(EONA).  Esa selección de empresarios personas físicas 
en estimación directa constituye nuestra selección de 
entrenamiento con el fin de que la herramienta sea 
capaz de imputar por similitud ingresos y gastos con-
sistentes con el rendimiento del grupo de empresarios 
(EONA) del que no disponemos de esos elementos.  
Hay que ser conscientes de que estos mecanismos 
difícilmente darán una solución única, pero sí que se 
constata que la delimitación de la semejanza de las 
unidades de entrenamiento permite iterar soluciones 
que proporcionan aproximaciones estadísticas muy 
eficientes.  Posiblemente estamos lejos de que estos 
mecanismos de inferencia puedan ser utilizados jurídi-
camente para imputar deuda tributaria, pero todo ello 
puede reportar avances significativos, y cambios en los 
usos y elementos de apoyo para levantar actuaciones 
inspectoras; y por supuesto, en el corto plazo redunda-
ra en el aprovechamiento estadístico de estas fuentes 
de datos derivados de esas inferencias automáticas.

Otro elemento novedoso en el que la AEAT se ha impli-
cado en estas nuevas tecnologías es la puesta a dis-
posición del público de los Asistentes Virtuales, basados 
en árboles de decisión y diálogos. Ejemplos de ellos ya 
de uso público serían: el Asistente virtual IVA, el Asistente 
de IVA Comercio Exterior y el Asistente virtual Censal. Es-
tas herramientas de atención automática resuelven un 
porcentaje muy elevado de dudas que anteriormente 
tenían que ser solventadas por el personal de gestión y 
son capaces de responder a un gran número de cues-
tiones, al menos las que más frecuentemente han sido 
consultadas por los contribuyentes, y adicionalmente, 
las dudas no resueltas por el Asistente Virtual se reportan 
a través de un formulario por correo electrónico que 
será objeto de análisis por un experto y quedará en el 
repositorio de soluciones para futuras interacciones, lo 
que produce una continua mejora y actualización de 
la herramienta.



423 >Ei 101

BIG DATA Y GESTIÓN DEL DATO EN LA ADMINISTRACIÓN TRIBUTARIA: PASADO, PRESENTE Y FUTURO

Otra herramienta que es utilizada cotidianamente en 
la AEAT por un volumen creciente de su personal se 
remonta a principios del año 2000, y se trata de una 
aplicación basada en minería de datos, la filosofía de 
la herramienta es maximizar la utilización de todos los 
datos del sistema de información tributaria (de todos 
los modelos y varios ejercicios), permitiendo cruces en-
tre distintas bases de datos, combinando información, 
filtrando la misma, generando expresiones nuevas, 
que a su vez permiten su utilización como filtros y ge-
nerando repositorios de consultas que pueden ser utili-
zadas de forma privada, pública, con los usuarios con 
permisos a esa fuente de información, o compartirla 
con un grupo de usuarios.  Incorpora sobre las variables 
seleccionadas estadísticos básicos descriptivos y trami-
ficaciones en decilas y centilas.  La herramienta permi-
te el acceso a datos identificados (con auditoria) o a 
datos anonimizados a efectos analíticos, y realmente 
es la  herramienta estrella de la AEAT en los años más 
recientes.

Dentro del mismo proyecto se cuenta con una versión 
de relaciones, que permite establecer relaciones fa-
miliares y empresariales entre los distintos sujetos iden-
tificados y que es de mucha utilidad para la investiga-
ción de tramas y operativas fraudulentas sofisticadas.  
Esta herramienta no ha sido hasta la fecha explotada 
estadísticamente.

Un campo que tiene pendiente de abordar la ad-
ministración tributaria es la georreferenciación en-
tendiendo por tal el análisis, selección, asignación y 
estudio de los datos tributarios desde una perspectiva 
gráfica en mapas.  Recientemente se han generado 
mapas Web con QGIS para la representación de los 
precios medios de alquiler por tipo de inmueble.  Pero 
claramente tenemos que profundizar y conseguir 
expertos en estos formatos de presentación e incor-
porarlos a las herramientas de selección y análisis de 
manera extensiva.

En resumen, aunque ya se ha dicho anteriormente, la 
disponibilidad de datos, las herramientas tecnológi-
cas y el conocimiento experto permiten su aplicación 
con diversidad de finalidades. Los anteriores son solo 
ejemplos, pero constituyen una realidad actual en la 
Administración Tributaria.  No obstante, en la inferencia 
estadística, en las clasificaciones clúster y en las herra-
mientas de aprendizaje de máquinas somos conscien-
tes de que no hay un algoritmo único, que también 
éstos diferirán en los métodos existentes, en los datos, y 
en los posibles pesos o importancia que se atribuya a 
los mismos.  Sin duda constatar esta realidad no debe 
ser un impedimento para seguir avanzando en estos 
procedimientos.  Las bases necesarias para aplicar 
estas técnicas las tenemos:  gran número de datos, 
datos de calidad, tamaños de población suficientes 
para el entrenamiento y contamos con expertos para 
incorporar la complejidad matemática que se precise 
en los modelos y, en ocasiones, la mejora en estima-
ción que se obtiene al introducir un mayor número de 
variables de análisis que nos conducirá en general a 
un mejor resultado.

Cualquier institución pública o privada precisa disponer 
de datos e incrementar las funcionalidades y usabili-
dad de sus sistemas informáticos con la finalidad de 
simplificar y agilizar los trámites y mejorar la opinión de 
los usuarios y en ese sentido, la Agencia Estatal de la 
Administración Tributaria no es una excepción.  El obje-
tivo es garantizar la disponibilidad de servicios basados 
en plataformas en movilidad; incrementar la capaci-
dad para procesar grandes volúmenes de datos; me-
jorar la integración de distintas fuentes de datos, incluso 
en soportes distintos; la introducción de operaciones 
lógicas y matemáticas complejas para manejar el vo-
lumen de información y la transformación de esa infor-
mación en productos útiles, tanto para la toma de de-
cisión política ( reformas tributarias), como útiles para la 
sociedad al poner esa información a su disposición de 
una forma coherente, adecuadamente clasificada y 
con el mayor grado de actualidad posible.  

En un artículo como éste no se puede relativizar el reto 
que supuso la introducción en 2017 del Suministro In-
mediato de Información (SII), que consiste en trasladar 
los datos de las facturas recibidas y emitidas por las 
grandes empresas y los grupos de entidades IVA a la 
sede electrónica de la AEAT, que ha supuesto el trata-
miento de más de dos mil millones de facturas anuales 
registradas en el SII, acompañada de la complejidad 
de explotar la información de manera analítica extra-
polando esos datos a la generación de declaraciones 
resumen anual desde una perspectiva estadística y de 
exploración de nuevas situaciones de riesgos de frau-
de en IVA con herramientas creadas al efecto.

En la administración tributaria sabemos que una co-
rrecta identificación de la actividad económica y de 
las características de los contribuyentes es importante. 
La correcta identificación de los mismos puede ser de-
terminante en la gestión de riesgos y tener implicacio-
nes en el cumplimiento tributario, también puede abrir 
espacios a generar o consolidar beneficios específicos 
asociados a una serie de características.  Y si éstas 
características y su delimitación exacta constituyen la 
base para la simulación de impactos de beneficios fis-
cales ex ante, también resulta muy relevante evaluar el 
impacto real de esas medidas ex post.  De momento, 
estas técnicas de análisis están orientadas a la evalua-
ción de las políticas públicas.  En dicha evaluación es 
muy interesante analizar los contribuyentes que, cum-
pliendo los criterios objetivos para haber hecho uso de 
un incentivo fiscal, no lo han usado.  Y esos compor-
tamientos abren también un espacio de estudio ba-
sado en teorías del comportamiento; sin embargo, 
en relación a este objetivo por el momento todavía la 
predicción del comportamiento no está incluido en los 
simuladores de política fiscal, aunque no descartamos 
incorporarlos en un medio plazo. 

En resumen, la tecnología nos abre posibilidades enor-
mes, retos y un aprendizaje continuo, y no sólo desde 
una perspectiva estadística sino desde una operati-
va de negocio.  Pasar de mecanismos tradicionales, 
que precisan varios empleados-mes para encontrar 
situaciones de riesgos y realizar contactos con los ciu-
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dadanos para dirimir y verificar situaciones, a otras al-
ternativas que permiten solventar las mismas tecnoló-
gicamente con un tratamiento exhaustivo de los datos 
existentes en las bases de datos tributarias, convierte a 
la administración tributaria en una institución pública a 
la vanguardia y pionera en la utilización de información 
de múltiples fuentes para crear un conjunto de datos 
sintéticos que sirvan para validar o confirmar los resul-
tados.  Esos datos pueden ser tanto declaraciones de 
períodos anteriores, información recibida de terceros 
(como bancos u operadores de tarjetas de crédito) o 
información tan detallada y voluminosa como la que 
viene de las facturas del SII. Estos datos estructurados 
podrían complementarse con otros no estructurados, 
como la publicidad que los contribuyentes despliegan 
en medios de comunicación y redes sociales, anun-
cios o páginas web donde se realiza comercio elec-
trónico, o plataformas donde se anuncian alquileres 
turísticos.  Todo ello constituye nuevas fuentes de infor-
mación que se están uniendo a las habituales de los 
modelos de declaración aprobados por las órdenes 
ministeriales. 

EXPERIENCIAS EN LA AEAT Y APLICACIONES 

El mundo interconectado y toda la información que 
vamos dejando suponen oportunidades de mejorar 
los análisis y compartir experiencias con las instituciones 
más avanzadas y digitalizadas, la participación de ad-
ministraciones, académicos y empresas compartien-
do conocimiento, herramientas de código abierto y el 
uso de inteligencia artificial en un contexto de buenas 
prácticas, preservando ante todo la confidencialidad 
de los datos, es una posibilidad cada vez más cerca-
na.

Existen métodos creados por la empresa privada que 
ya son accesibles a la comunidad científica y que 
también han sido utilizados experimentalmente en la 
Administración, entre ellos y quizás el más conocido es 
el método PageRank, desarrollado por Google, que se 
trata de un algoritmo de  Centralidad Eigenvector o, 
dicho de otro modo, un algoritmo basado en las me-
didas de centralidad en la que se ponderan los nodos 
en función de su respectiva centralidad, cercanía o 
relación a otros nodos. Utilizando los datos de los no-
dos de forma iterativa el algoritmo devuelve un valor 
«Pagerank», que mide la frecuencia o probabilidad de 
acabar en cada uno de los nodos teniendo en cuenta 
sus conexiones. El método de «clasificación de pági-
nas» de Google es el ejemplo más conocido de uso 
de este tipo de algoritmos, utilizando los datos de enla-
ces, búsquedas y frecuencia de visitas. Este algoritmo, 
que ha convertido al buscador de Google en el más 
demandado y utilizado mundialmente, es muy útil en 
otros contextos, por ejemplo, para localizar tramas de 
fraude en los que los flujos comerciales y financieros 
entre distintos operadores económicos se diseminan 
en distintos países y empresas. 

Hace varios años se llevó a cabo un procedimiento 
experimental de selección de contribuyentes basado 
en redes neuronales entrenadas a partir de una selec-

ción amplia de contribuyentes inspeccionados con 
fraude fiscal y analizando más de 4000 variables de 
los mismos.  Tras este entrenamiento la red selecciona-
ba del marco de población global los contribuyentes 
a inspeccionar.  La idea era comparar los resultados 
en términos de fraude descubierto con esta peculiar 
selección respecto a los métodos tradicionales ba-
sados en contrastes, inconsistencias, imputaciones u 
otros indicios objetivos obtenidos de la información.  
Sin embargo, esta técnica que desde una perspecti-
va informática experimental es muy interesante, en su 
aplicación es menos efectiva porque no era posible 
conocer los atributos que habían tenido más peso en 
esa selección (mecanismo de caja negra), y desde 
luego, no contaba con los elementos de información 
de los programas de selección, resultando por tanto 
más efectivos estos últimos. 

También en el IVA se realizó de manera experimental 
una selección aleatoria de empresas a inspeccionar 
en el sector de la construcción que se combinó con 
otra selección obtenida con procedimientos tradicio-
nales, sin que el actuario conociera el método de 
selección para el control.  Esta técnica dio resultados 
muy aceptables y se utilizó en varios ejercicios.

Lo característico de estas nuevas opciones de detec-
ción de fraude es que se trata de técnicas asépticas, 
que no presuponen un comportamiento razonado o 
modelizado del fraude.  Por el contrario, el conoci-
miento experto del inspector es preciso para orientar la 
interpretación correcta de los datos y llevar a cabo una 
delimitación y estimación económica del fraude fiscal.  

Respecto a la evolución tecnológica y el uso de he-
rramientas de Big Data en la AEAT recomiendo acu-
dir a la publicación número 44 de la Revista de Ad-
ministración Tributaria CIAT/IEF/AEAT escrito por Ignacio 
González García de la Agencia Tributaria de España 
(Analytics y Big Data. La Nueva Frontera) que analiza 
las características técnicas básicas de estos nuevos 
métodos de aproximación basados en técnicas de 
Big data y ofrece ejemplos concretos de casos de uso 
desarrollados en la AEAT para la detección de redes 
familiares extendidas, cálculo de la riqueza societaria 
de los contribuyentes teniendo en cuenta las partici-
paciones indirectas y cruzadas, detección de tramas 
de corrupción y blanqueo o de estructuras de fraude.

En el ámbito internacional, el  informe de la OCDE de 
2016 « Advanced Analytics for Better Tax Administra-
tion: Putting Data to Work» expone la aplicación del 
análisis de redes para la prevención del fraude carrusel 
en el IVA en diversos países (Irlanda, Países Bajos en el 
entorno de la UE), y apunta a la posibilidad de detectar 
por este método otros tipos de fraude a través de las 
conexiones entre distintos operadores económicos. 

En la AEAT, la Dirección y los trabajadores estamos 
comprometidos a evolucionar y enfrentarnos a los de-
safíos que nos impone el nuevo mundo digital y es-
peramos estar permanentemente actualizados para 
desempeñar la función que justifica la existencia de 
nuestra organización.
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En 1969 Peter Drucker escribió The age of discontinuity, donde consignó el concepto de «so-
ciedad del conocimiento». En el libro, Drucker coloca al conocimiento en el centro de los 
procesos de generación de riqueza y apuntaba a que lo importante no era tanto la canti-
dad como la productividad del conocimiento. Casi medio siglo después, día a día se ac-
tualiza esta idea de la mano fundamentalmente de dos grandes familias de tecnologías: 
 

el procesamiento de grandes volúmenes de informa-
ción, en ocasiones llamado BigData, y la Inteligencia 
Artificial, que permiten la explotación de los datos 
para convertirlos en información y luego en conoci-
miento (1) de un modo que era imposible entonces.

En ambos casos el objeto de su actividad, la «ma-
teria» sobre la que operan, son los datos. La esencia 
del BigData es que engloba la familia de técnicas 
para la  gestión y procesamiento de gran cantidad 
de datos y a gran velocidad. En el caso del apren-
dizaje automático, se requiere de gran cantidad de 
datos curados para el entrenamiento de los algorit-
mos, algoritmos que luego trabajarán a su vez sobre 
algún tipo de dato.

Así, los datos se han convertido hace ya tiempo en 
una nueva materia prima, un recurso clave para la 
economía entendida en un sentido amplio no sólo 
como generación de riqueza, sino también como 
la ciencia de la gestión de los recursos. Asumiendo 
que vivimos en una sociedad del conocimiento, es 

cada vez más evidente que el sistema económico 
operante es una verdadera economía del conoci-
miento (desmaterialización de productos, mercados 
de intangibles, explotación de datos, toma de de-
cisiones basada en ellos). Del mismo modo que la 
máquina de vapor cambió los modos de produc-
ción y abrió la puerta a la sociedad industrial, el uso 
y la explotación de los datos ha transformado la so-
ciedad en una verdadera sociedad digital. Hablar 
por tanto de la importancia del dato a estas alturas 
es casi un lugar común, es una idea tan aceptada 
que apenas merece la pena discutirla.

Una manera de ilustrar esta idea es buscando seña-
les visibles que delaten esa transformación de fondo, 
como por ejemplo la evolución del perfil de las em-
presas más importantes del mundo, o el de las perso-
nas más ricas, y compararlo con el de hace 30 años.

Viendo la lista de las 10 personas más ricas del mundo 

(2), parece que hay un ámbito dominante claro: las 
tecnologías de la información.

DAVID PÉREZ

AEAT

JUAN JIMÉNEZ MORILLAS

Acción contra el Hambre

Este trabajo tiene su base en la tesis doctoral de la 
autora Ebru Susur y recoge parte de los resultados 
obtenidos de los artículos publicados por los auto-
res, que contó con la financiación del programa 
EMJD «European Doctorate in Industrial Manage-
ment (EDIM)» financiado por la Comisión Europea, 
Erasmus Mundus Action 1.
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En el número 11 está por cierto Amancio Ortega, que 
es de las pocas excepciones a la norma. La lista está 
claramente dominada por negocios basados en el in-
tangible (independientemente de que todos requieren 
de infraestructuras y personas). La actividad de las em-
presas tiende a generar barreras de entrada para los 
nuevos competidores. Normalmente, cuando se pro-
duce la irrupción de nuevos actores se basa en algún 
tipo de innovación disruptiva que da lugar a un nuevo 
mercado todavía sin una organización dominante cla-
ra. Una vez se establece un nuevo líder, se levantan a 
su vez nuevas barreras de entrada para los siguientes 
(en otras palabras, es difícil que aparezca un nuevo 
facebook o un nuevo twitter, a menos que los que los 
desbanquen sean lo bastante diferentes a ellos). Por su-
puesto que la correlación no es causalidad, pero aún 
así parece muy significativo el perfil de estas personas 
cuya fortuna no proviene de una herencia familiar sino 
de la actividad de empresas que han creado ellos.

Las cinco compañías con mayor capitalización de 
mercado en el mundo (3) son Apple, Microsoft, Aram-
co, Alphabet y Amazon. Aramco es una corporación 
del sector de la energía, una petrolera de Arabia Saudí, 
la única «intrusa» en esta lista. Las otras cuatro están en 
la lista de sospechosos habituales cuando hablamos 

de explotación de datos, a la que podríamos añadir 
Meta (Facebook) o Netflix.

Si hacemos un listado por beneficios (4) en los últimos 
años, podemos observar que desde 2015 hay unos 
nuevos actores que nos resultan familiares.

Se aprecia que, poco a poco, empresas con uso in-
tensivo del dato han ido entrando en este listado.

¿Hasta qué punto es una tendencia?

Si nos preguntamos por las compañías que están cre-
ciendo con mayor rapidez, el listado de la revista Fortu-
ne para 2021 es el siguiente, con algunos incrementos 
de beneficio mareantes para cualquier sector:

Veamos algunas empresas del listado quizá menos 
conocidas: Cigna es una multinacional del sector de 
la salud; StoneX se dedica a los servicios financieros, 
haciendo un uso extensivo de plataformas digitales; 
Progressive es una empresa del sector seguros (propie-
dad y accidente).

Las dos compañías de seguros que aparecen en la 
lista hacen un uso extensivo del BigData para sus ope-
raciones (5).

La primera observación que podemos hacer es que 
casi todas ellas utilizan datos personales como parte 
de su modelo de negocio. La segunda es que no hay 
una sola empresa europea en este listado ni en los an-
teriores. En el ranking global 500 de Forbes, aparece 
Volkswagen (6) en la décima posición por ingresos (no 
por beneficio, que es la tabla que hemos visto).

Por beneficio es Nestlé la primera marca europea que 
entra en la lista, en la posición 29. Es un detalle impor-
tante, y parece claro que la Unión Europea también 
se ha dado cuenta y tiene interés en que el escenario 
cambie.

Así, otro modo de ver la importancia del dato en la 
economía actual es constatando su impacto en los 
planes estratégicos y la normativa, en este caso euro-

D. PÉREZ / J. JIMÉNEZ MORILLAS

Ranking Nombre País Empresa Actividad

1. Jeff Bezos USA Amazon Tecnología

2. Elon Musk USA
Tesla, SpaceX (anteriormen-
te PayPal)

Tecnología y automoción

3. Bernard Arnault & family Francia LVMH Moda y retail (segmento lujo)

4. Bill Gates USA Microsoft Tecnología

5. Mark Zuckerberg USA Facebook Tecnología

6. Warren Buffett USA Berkshire Hathaway Finanzas e inversiones

7. Larry Ellison USA Oracle Tecnología

8. Larry Page USA Google Tecnología

9. Sergey Brin USA Google Tecnología

10. Mukesh Ambani India Diversificado Diversificado

TABLA 1
10 PERSONAS MÁS RICAS DEL MUNDO

TABLA 2
COMPAÑÍAS CON MAYOR CAPITALIZACIÓN DE 

MERCADO EN EL MUNDO

Fuente: Forbes, 2021. https://www.forbes.com/billionaires/

Fuente: https://companiesmarketcap.com/, a 17 de noviembre 
de 2021

Ranking Nombre

Capitalización (en 
trillones de dóla-
res americanos, 
billones europeos)

1 Microsoft 2,549 T$  USA

2 Apple 2,477 T$  USA

3 Saudi Aramco 1,977 T$  S. Arabia

4 Alphabet (Google) 1,972 T$  USA

5 Amazon 1,795 T$  USA
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pea. La UE trata de buscar la armonía entre la explo-
tación comercial de los datos, y la protección de los 
derechos de las personas (7). Ética y beneficio, ¿una 
tensión ancestral? Sin ánimo de entrar en detalle en 
esta introducción, la UE contempla los datos en su es-
trategia no sólo como generadores de riqueza, tam-
bién como elemento clave geoestratégico cuando 
habla por ejemplo del concepto de «soberanía digi-
tal». Estar en el mundo, ser relevante, implica contro-
lar y explotar tus datos (al menos los tuyos). Este interés 
estratégico se vislumbra también en las legislaciones 
sobre protección de datos, interoperabilidad o la di-
rectiva relativa a los datos abiertos y la reutilización de 
la información del sector público.

A su vez las estrategias se concretan en planes y líneas 
de financiación. Por un lado las ordinarias (fondos es-
tructurales, Horizonte Europa, Programa Europa Digital 

(8)), y por otro las  extraordinarias que se han puesto en 
marcha como consecuencia de la pandemia (un cla-
ro ejemplo es el instrumento NextGenerationEU y su de-
sarrollo en España mediante el Plan de Recuperación, 
Transformación y Resiliencia, que priman los proyectos 
para la transición digital y verde de la economía).

Como colofón y tercer indicador de esta tendencia en 
el uso de los datos, y yendo un paso más allá en la 
dirección de la explotación de datos provenientes de 
distintas fuentes, se podrían repasar algunas iniciativas 
recientes (entre otras) relacionadas con repositorios de 
datos compartidos.

Dataspace DEP + GaiaX

Gaia-X (9) es un proyecto europeo en el que repre-
sentantes de la empresa, la política y la ciencia tra-
bajan juntos para crear una infraestructura de datos 
federada y segura. La finalidad es que las empresas y 
los ciudadanos puedan cotejar y compartir datos, de 
manera que mantengan el control, teniendo poder de 
decisión sobre lo que ocurre con ellos y dónde se al-
macenan.

La arquitectura de Gaia-X es descentralizada. Gaia-X 
es el macrosistema resultante de interconectar una 
multitud de plataformas individuales que siguen un 
estándar común: el estándar Gaia-X. El objetivo es 
desarrollar una infraestructura de datos basada en los 
valores de apertura, transparencia y confianza. Se trata 

TABLA 3
COMPAÑÍAS CON MAYORES BENEFICIOS

TABLA 4
COMPAÑÍAS CON CRECIMIENTO MÁS RÁPIDO

Fuente: Ranking Global 500, revista Fortune

Nota: Los incrementos se calculan respecto a 2021, es decir, Amazon tuvo 280.522 M$ de ingresos y unos beneficios de 11.588 M$ en 2020, 
según los datos de Fortune.  
Fuente: Ranking Global 500, revista Fortune

Año 2015 Año 2018 Año 2021

Industrial & Commer. Bank of China Apple Apple

Apple British American Tobacco Saudi Aramco

China Construction Bank Berkshire Hathaway SoftBank Group

Exxon Mobil Industrial & Commercial Bank of China Industrial & Commercial Bank of China

Agricultural Bank of China Samsung Electronics Microsoft

Bank of China China Construction Bank Berkshire Hathaway

Wells Fargo Verizon Alphabet

Microsoft AT&T China Construction Bank

Samsung Electronics Agricultural Bank of China Agricultural Bank of China

JP Morgan Chase Bank of China Facebook

Ranking Empresa Ingresos (MS)
Incremento de ingresos desde 
2020

Beneficio (MS)
Incremento de beneficio desde 
2020

3 Amazon 386.064 37,60 % 21.331 84,10 %

21 Alphabet 182.527 12,80 % 40.269 17,30 %

28 Cigna 160.401 4,50 % 8.458 65,70 %

63 Alibaba Group Holding 105.866 44,70 % 22.224 3,60 %

86 Facebook 85.965 21,60 % 29.146 57,70 %

190 StoneX 54.140 64,60 % 170 99,30 %

275 Progressive 42.658 9,30 % 5.705 43,70 %

484 Netflix 24.996 24,00 % 2.761 47,90 %



106 >Ei423

D. PÉREZ / J. JIMÉNEZ MORILLAS

no tanto de crear una nube sino un sistema en red 
que conecte a muchos proveedores de servicios en 
la nube.

Dataspace INE + AEAT + GISS + BDE + SEPE

En este sentido, el Instituto Nacional de Estadística 
(INE) (10), la Agencia Estatal de Administración Tribu-
taria (AEAT), la Seguridad Social (SS), Servicio Público 
de Empleo Estatal (SEPE) y el Banco de España (BE), 
como titulares de una cantidad importante de infor-
mación administrativa y de datos granulares recogi-
dos con fines estadísticos, han acordado comenzar 
a trabajar conjuntamente en el diseño de un sistema 
colaborativo de datos al que los investigadores ten-
drán acceso, siempre que la información vaya a ser 
utilizada con fines científicos de interés público. Ade-
más, promoverán la incorporación futura de otras 
instituciones que sean titulares de registros adminis-
trativos u otras bases de datos granulares de interés 
para la investigación.

EOSC

La European Open Science Cloud (11) es un proyec-
to europeo que aspira a proporcionar a los investi-
gadores, innovadores, empresas y ciudadanos eu-
ropeos un entorno multidisciplinar federado y abierto 
en el que puedan publicar, encontrar y reutilizar da-
tos, herramientas y servicios con fines de investiga-
ción, innovación y educación.

Este entorno funcionará en condiciones bien defini-
das para garantizar la confianza y salvaguardar el 
interés público.

La EOSC permite promover un cambio en las comu-
nidades científicas y las infraestructuras de investiga-
ción destinado a conseguir:

• acceso garantizado a los resultados y recursos 
de información empleados para la investiga-
ción.

• gestión FAIR (Findability, Accessibility, Interopera-
bility and Reusability) que permite una reutiliza-
ción fiable de los datos de investigación y de 
todos los demás objetos digitales producidos a 
lo largo del ciclo de vida de la investigación (por 
ejemplo, métodos, software y publicaciones).

• reproducibilidad de los resultados de la activi-
dad científica.

Repositorio COVID

La Infraestructura Europea para la Investigación Clí-
nica (ECRIN) ha creado un repositorio europeo de 
metadatos con el objetivo de compartir información 
de utilidad para el lanzamiento de ensayos clínicos 
relacionados con la COVID-19 en el que participa 
la Plataforma Española de Ensayos Clínicos (SCREN), 
dependiente del Ministerio de Ciencia e Innovación.

Hemos visto la importancia que tiene el tratamiento 
de los datos para Europa desde el punto de vista de 
la soberanía y de la necesidad de extraer valor de 
ellos tanto para generar riqueza como para ofrecer 
servicios de calidad. Cabe reflexionar sobre lo que 
podríamos llamar el «hecho diferencial europeo» en 
relación con esta actividad, en comparación con el 
planteamiento que tiene lugar en EEUU o China, por 
citar los dos referentes más importantes en la actua-
lidad.

En estos países se realiza una explotación desde gran-
des plataformas que obtienen los datos a partir de ser-
vicios. Estas plataformas monetizan estos datos des-
pués fundamentalmente de dos maneras. En primer 
lugar, incorporando la información a sus cadenas de 
valor en el caso del tratamiento de datos de nego-
cio. Por ejemplo empresas de seguros o fabricantes 
de automóvil los utilizan para mejorar sus productos 
o realizar ofertas a sus clientes. En segundo lugar vía 
actividades de marketing, usando los datos para el 
perfilado de los usuarios y la venta de publicidad per-
sonalizada (los anunciantes pagan por exponer su pu-
blicidad ante las personas con más probabilidad de 
adquirir sus productos en base a las determinaciones 
de los algoritmos). 

El elemento que distingue el planteamiento europeo, 
y se puede decir con propiedad que Europa está li-
derando esta visión particular, es el respeto a la pri-
vacidad y el derecho de los ciudadanos a saber en 
todo momento quién tiene sus datos y para qué los 
está utilizando.

En este marco cobra especial sentido la creación de 
datasets impulsados desde la Administración con el 
fin de mejorar los servicios a los ciudadanos y optimi-
zar los recursos públicos y la eficiencia del gasto, que 
es la manera de poder llegar a más personas. 

La idea es que los datos trabajen más para las per-
sonas que los generan, no tanto (o únicamente) para 
las corporaciones. Está claro que las empresas euro-
peas para ser competitivas tienen que incorporar el 
dato a su cadena de valor, no se trata de que se que-
den fuera. De hecho, las empresas tienen también 
mucho que aportar y mucho de lo que beneficiarse 
en relación con estos datasets. Pero pensemos ahora 
en lo que la inteligencia artificial y el uso del BigData 
pueden aportar a los ciudadanos aplicados al cam-
po de la medicina, de la movilidad o de la justicia, la 
lucha contra enfermedades raras, mejora de la asis-
tencia a los mayores y mejoras de la eficiencia de las 
infraestructuras (tratamiento de historial clínico, reposi-
torio jurídico. Dado el nivel de avance tecnológico y 
el grado de digitalización de su administración, Espa-
ña dispone de los mayores repositorios en castellano 
en estos y otros ámbitos administrativos). Pero para 
ver resultados se requiere compartir datos respetando 
condicionantes como la privacidad o el secreto esta-
dístico, con una gobernanza que involucra a distintas 
instituciones, lo que no siempre es sencillo. ¿Se puede 
conseguir utilizando repositorios centralizados?
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PROBLEMAS DE LOS REPOSITORIOS O ENCLAVES 
CENTRALES DE DATOS

La experiencia actual permite constatar que es un en-
foque que tiene sus limitaciones y aspectos críticos, re-
lacionados fundamentalmente con la seguridad y la 
gobernanza.

La gestión eficaz y ética de estas dos cuestiones su-
pone un esfuerzo añadido que en ocasiones limita el 
alcance y despliegue de este tipo de soluciones, bien 
por tiempos, bien por la necesidad de poner de acuer-
do a actores muy diferentes, bien por los recursos de 
gestión administrativa, equipos y personas que requie-
re.

Desde el punto de vista de la seguridad los condicio-
nantes son similares a los de la operación de cualquier 
tipo de repositorio, si bien hay que tener en cuenta que 
el compromiso de un sistema central puede poner en 
riesgo simultáneamente gran cantidad de conjuntos 
de información.

Hay que tener en cuenta que el número de puntos de 
carga y transmisión de datos es posiblemente mayor 
(en todo caso mayor que en el caso de los repositorios 
individuales que vuelcan en él) y además muy hete-
rogéneo, en el sentido de que son agentes diferentes 
los encargados de la captación, custodia y transmisión 
del dato.

A esta circunstancia se añade el problema de la alta 
dimensionalidad (12) del repositorio centralizado, lo 
que permite que mediante el cruce de variables que 
no conviven en los diferentes repositorios que vuelcan 
en él, se puedan llevar a cabo ataques de reidentifi-
cación o desanonimización que no se podrían realizar 
sobre dichos repositorios por separado  (13) , (14). Es 
decir, datos que se consideran «seguros» en un repo-
sitorio, en el sentido de convenientemente anonimiza-
dos, dejan de serlo al poderse cruzar con nuevos datos 
provenientes de otros repositorios.

No es sólo importante la cuestión de la seguridad, tam-
bién es clave la actualización de esos datos. Es preciso 
encontrar las tasas de refresco óptimas y verificar coli-
siones cuando datos que se solapan entre repositorios 
tienen tasas de refresco distintas, lo que requiere dise-
ñar una estrategia óptima para liberar los datos tenien-
do en consideración las tasas de refresco de todos los 
repositorios, resolver conflictos, etc.

Como se ha indicado, este es un problema inherente 
a los sistemas de intercambio de información y existen 
técnicas pensadas para atacarlo en función del tipo 
de datos (texto, audio, imagen, información geoespa-
cial, datos genéticos) así como de su grado de estruc-
turación (16).

En todos los casos, conseguir ese nivel de riesgo acep-
table conlleva un esfuerzo, una inversión de recursos 
de algún tipo, y por ello resulta deseable que el nivel 
de sensibilidad de los datos que se intercambien sea 
lo más bajo posible, ya que el riesgo, y por tanto la 
inversión en seguridad, está directamente relaciona-

do con la sensibilidad del dato a proteger. Esto resul-
ta especialmente crítico cuando el tipo de datos que 
se quieren intercambiar es particularmente delicado, 
como sucede por ejemplo con los registros médicos y 
el resto de los considerados como «datos de especial 
protección» por el RGPD (17). Parece claro que no es lo 
mismo intercambiar registros CMBD (Conjunto Mínimo 
Básico de Datos) sanitarios que intercambiar el agre-
gado de las operaciones estadísticas que se quiere 
realizar sobre ellos (por ejemplo, la incidencia de de-
terminado tipo de cáncer en una región).

En este sentido, merece la pena recordar lo que el 
propio reglamento de protección de datos dice al res-
pecto en el apartado 1 de su artículo 25 «Protección 
de datos desde el diseño y por defecto»  (18), (19) (re-
salte del autor):

«Teniendo en cuenta el estado de la técnica, 
el coste de la aplicación y la naturaleza, ámbi-
to, contexto y fines del tratamiento, así como los 
riesgos de diversa probabilidad y gravedad que 
entraña el tratamiento para los derechos y liber-
tades de las personas físicas, el responsable del 
tratamiento aplicará, tanto en el momento de 
determinar los medios de tratamiento como en 
el momento del propio tratamiento, medidas 
técnicas y organizativas apropiadas, como la 
seudonimización, concebidas para aplicar de 
forma efectiva los principios de protección de 
datos, como la minimización de datos, e integrar 
las garantías necesarias en el tratamiento, a fin de 
cumplir los requisitos del presente Reglamento y 
proteger los derechos de los interesados».

Esta referencia nos conduce de lleno al terreno de la 
gestión de dos aspectos no estrictamente técnicos, a 
saber, cumplimiento normativo, que hace de puente 
entre los dos mundos dado que tiene implicaciones 
técnicas, y la gestión administrativa, que igualmente 
tiene implicaciones técnicas.

En la Unión Europea existe una legislación de tipo ga-
rantista que pone el foco en los derechos de los ciuda-
danos, como demuestra el hecho de que la primera 
consideración que hace el RGPD es la siguiente «La 
protección de las personas físicas en relación con el 
tratamiento de datos personales es un derecho fun-
damental», lo que en absoluto resulta una afirmación 
baladí. No es este el espacio para considerar todas 
las implicaciones del RGPD y su transposición a la nor-
mativa española; Es interesante mencionar también la 
propuesta para la Ley de Gobernanza de Datos (20). 

La gestión de los datos en sí, como consecuencia 
también de la normativa, conlleva tener en conside-
ración los aspectos de gobernanza de los mismos. El 
uso transparente, «lícito y leal» al que se refiere el Re-
glamento, la obligación de informar, recoger el con-
sentimiento (que «debe otorgarse mediante un acto 
afirmativo claro que refleje una manifestación de vo-
luntad libre, específica, informada, e inequívoca del 
interesado»), y la garantía de los derechos de acceso, 
rectificación etc. (21), obligan a establecer sistemas de 



108 >Ei423

D. PÉREZ / J. JIMÉNEZ MORILLAS

trazabilidad y auditoría de acceso y uso de la informa-
ción que habría que desplegar no sólo en los repo-
sitorios propiedad de los responsables de tratamiento 
donde residen los datos originales, sino también en el 
repositorio centralizado donde fueran volcados.

Una cuestión adicional es que los problemas de go-
bernanza, como ponían de manifiesto los participan-
tes en el debate organizado por el Observatorio de 
Sector Público de Inetum en febrero de 2021, radica 
en que los datos son responsabilidad de cada uno de 
los organismos en los que se han depositado, «lo que 
dificulta tener una visión global y realizar actuaciones 
conjuntas para sacar provecho y dar uso real a esos 
datos» (cosa que se complica todavía más en el caso 
de que existan competencias concurrentes entre dis-
tintas administraciones) (22).

Por último, estos requisitos demandan de las organi-
zaciones responsables de los tratamientos que van a 
compartir datos el dotarse de una serie de salvaguar-
das con el fin de poder demostrar que han actuado 
con la debida diligencia en el cumplimiento de las 
obligaciones derivadas de la norma. Esto supone la 
necesidad de suscribir acuerdos en forma de conve-
nios, contratos u otro tipo de actos jurídicos vinculantes, 
lo que viene a añadir una capa adicional de compleji-
dad en la gestión, necesidad de especificar a priori los 
análisis de información a realizar y el impacto que todo 
ello tiene en la dilatación de los tiempos de ejecución 
de los proyectos de análisis de información.

Todas estas consideraciones se traducen en la prác-
tica en la constatación de que al final estos modelos 
sólo se han puesto en marcha para colecciones re-
ducidas de datos, con frecuencias de actualización 
bajas (CMBD del Ministerio de Sanidad por ejemplo).

Recapitulando: hemos visto que los sistemas centra-
lizados adolecen de algunos inconvenientes que se 
pueden resumir en:

• seguridad: un sistema centralizado requiere un 
enorme esfuerzo de protección de la información 
ya que si el sistema es comprometido se pueden 
ver expuestos todos los datos que lo componen.

• problemas de dimensión territorial y competen-
cial, cuando requerimos compartir información 
de distintas administraciones. Exige la autorización 
administrativa de los ciudadanos participantes así 
como la firma de convenios o protocolos entre las 
administraciones participantes,

• en el caso de organizaciones que compiten en 
el mercado existe un problema de confianza en 
cuanto a depositar datos críticos de su negocio 
o referidos a sus clientes y compartirlos con los ri-
vales.

• necesidad de consenso cuando el número de 
participantes sea muy alto, por ejemplo, cuando 
se trata la información de ciudadanos o usuarios 
de servicios de telefonía.

• granularidad del dato: es técnicamente compli-
cado realizar de forma centralizada ciertas opera-
ciones en tiempo real (como en grandes sistemas 
de control y adquisición de datos, por ejemplo 
smart cities) sobre grandes volúmenes de informa-
ción producida por la sensórica o la actividad de 
un sistema distribuido (ej. red de telefonía o siste-
ma de suministro eléctrico).

¿Podría haber un enfoque que resolviera o simplificara 
algunas de estas cuestiones, permitiendo realizar ope-
raciones de explotación sobre repositorios de datos 
federados en lugar de sobre repositorios centralizados?

Pensamos que sí, que una solución podría venir preci-
samente del uso de espacios de datos federados que, 
con modelos de cálculo distribuido, control del secreto 
estadístico y el uso de nuevas técnicas criptográficas 
resolviera estos problemas.

ASPECTOS TÉCNICOS ESPECÍFICOS DE LOS ESPACIOS DE 
DATOS DISTRIBUIDOS

En relación con los espacios de datos distribuidos es 
necesario tener en consideración algunos aspectos 
específicos de este tipo de esquemas, como son:

• Definición de estructuras de información federadas

• Modelos de distribución de la información 

• Seguridad en los sistemas de información distribui-
dos

• Uso de criptografía homomórfica y diferencial en 
los sistemas de información distribuidos

• Control de la confidencialidad estadística en siste-
mas de información distribuidos

• Aprendizaje máquina en los sistemas de informa-
ción federados

Definición de estructuras de información distribuida

Cuando pretendemos utilizar diversos sistemas de in-
formación federados, lógica y geográficamente, es 
necesario realizar una buena gobernanza de los me-
tadatos. 

El Esquema Nacional de Interoperabilidad (23) (ENI) es-
tablece los principios y directrices de interoperabilidad 
en el intercambio y conservación de la información 
electrónica por parte de Administraciones Públicas. 

Para poder operar con estas fuentes de información 
distribuidas necesitamos establecer una interoperabi-
lidad a nivel de registro que incluya entre otras las si-
guientes normalizaciones:

• Coordinación de los metadatos y los tipos de da-
tos a nivel de registro.

• Interoperabilidad de las clasificaciones emplea-
das y las codificaciones asociadas.
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• En el caso de emplearse ontologías, estas deben 
a su vez ser coordinadas y emplear ontologías 
base coherentes.

• En caso de integrar la información de diversas 
fuentes, se debe coordinar el sistema de identifi-
cadores de registro. Teniendo en cuenta, si así es 
requerido por la protección de los datos persona-
les, la seudoanonimización coordinada de tales 
identificadores y la perturbación de microdatos.

Esta información debe ser consolidada en catálogos 
de datos desde los que compartir los diseños de re-
gistros.

Algunas de estas ideas han sido plasmadas en están-
dares de coordinación de recursos de información fe-
derada como SDMX (24), empleado por Eurostat, así 
como algunos organismos nacionales (INE). La inicia-
tiva SDMX establece normas técnicas (incluido el mo-
delo de información), una arquitectura y herramientas 
informáticas para facilitar el intercambio de datos y 
metadatos estadísticos. Desde 2004 se han publica-
do varias versiones de las especificaciones técnicas. 
SDMX también se ha publicado como norma interna-
cional ISO (ISO 17369 (25)).

Modelos de distribución de la información en la 
federación de datos

En función de su estructura o relación jerárquica se 
pueden considerar los siguientes tipos de modelos: 

• Registros con estructura similar de información 
distribuida geográficamente (federación vertical). 
Se trata de registros de información con una es-
tructura similar pero distribuidas geográficamen-
te. Un ejemplo paradigmático es la información 
perteneciente a registros administrativos de ciu-
dadanos y empresas que se hallan dispersos en 
organizaciones locales y autonómicas de la Ad-
ministración.

• Registros con estructura de información distribuida 
complementaria (federación horizontal). Se trata 
de registros distribuidos que contienen información 
complementaria a nivel de registro. Un conjunto 
de información es el constituido por los diversos re-
gistros administrativos de cada ciudadano man-
tenidos por cada una de las organizaciones de 
la Administración General del Estado en el marco 
de sus competencias (ej. AEAT, Seguridad Social).

• Registros organizados jerárquicamente (federa-
ción jerárquica). En ocasiones existen diferentes 
niveles de información distribuida entre distintas or-
ganizaciones dentro de un mismo marco compe-
tencial. Un ejemplo sería la información detallada 
contenida en la historia clínica electrónica de la 
que se extrae un sustrato resumido (denominado 
Conjunto Mínimo Básico de Datos, CMBD (26)) re-
portado a las Consejerías de Salud, desde hospi-
tales y servicios de atención primaria, así como al 
Ministerio de Salud y a terceros organismos inter-

nacionales. La característica peculiar de este tipo 
de distribuciones se encuentra en la dependencia 
jerárquica de la información y su localización dis-
tribuida.

• Datos contenidos en un sistema de fedatario dis-
tribuido (o de cadena de bloques). Una fuente 
de información distribuida, que comienza sus an-
daduras en la Administración, es la contenida en 
sistemas de fedatario distribuido, implementados 
por medio de técnicas de cadenas de bloques. 
Tanto si se trata de un sistema permisionado 
como no permisionado, este tipo de sistemas 
ofrecen una nueva forma de federación de re-
gistros no centralizada físicamente que vienen a 
reimplementar los sistemas transaccionales tradi-
cionales y nuevas formas de compromiso públi-
co entre las partes (ej. Smart Contracts).

Las tres primeras formas de distribución de información 
son operables con las técnicas hoy en día existentes. 
Por una parte, los principales vendedores de sistemas 
de OLAP (Online Analytical Processing, Procesamiento 
Analítico en Línea) y BI (Business Intelligence, Inteligen-
cia de Negocio) admiten la hibridación de conjuntos 
multidimensionales o cubos de forma distribuida. Las 
consultas sobre estas bases de información son des-
compuestas, enviadas a las respectivas fuentes (pre-
viamente definidas en dichos cubos híbridos), agrega-
das y mostradas al usuario. Por otra parte, los principales 
lenguajes usados por desarrolladores e investigadores 
para la depuración y explotación de datos estructura-
dos (ej. Python) disponen de librerías de procesamiento 
de datos estructurados distribuidos (ej. Dask, Spark (27)).

Respecto a la última forma de distribución de datos, 
su explotación distribuida depende de la estrategia 
de almacenamiento, encriptación de los contenidos 
y distribución del libro mayor digital (lista de registros 
electrónicos que constituye la cadena de bloques).

Seguridad en los sistemas de información distribuidos

De forma coordinada con la definición de la intero-
perabilidad, a nivel de registro, y el modelo de distri-
bución de datos federado, deben establecerse con 
claridad las reglas de control de acceso y auditoría 
del sistema de información federado. En el caso de 
sistemas de información físicamente distribuidos, la 
seguridad es un factor todavía más crítico. La traza de 
actividad y el control de acceso registrado por cada 
uno de los nodos participantes en el sistema debe ser 
coherente y globalmente coordinado. 

Existen diversas alternativas técnicas para solventar el 
problema de distribución del sistema de autentica-
ción y autorización; sistemas criptográficos simétricos 
(ej. Kerberos) así como otros protocolos basados en el 
intercambio asimétrico de claves —ej. SSL, encrypted 
key exchange (EKE), secure remote password (SRP)—. 
La reciente incorporación de métodos multifactor, 
también llamados MFA (en ocasiones simplemente se 
usa 2FA, two-factor authentication) puede mejorar la 
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seguridad del sistema permitiendo presentar múltiples 
evidencias de las credenciales de los usuarios del sis-
tema federado.

Por otra parte, la traza de la actividad de los usuarios 
en el sistema federado debe nutrirse de la información 
aportada por cada uno de los subsistemas de traza 
o log individuales que componen el sistema de infor-
mación federada. En ocasiones, además de la traza 
de actividad del sistema por parte de los usuarios, se 
recoge la actividad de los servicios incluyendo alertas 
y errores del mismo. En este punto, la visión del sistema 
debe ser global dado que se emplea como un todo.

La localización del almacenamiento de las trazas de 
actividad (o logs) del sistema depende del volumen 
de dicha información. Existen sistemas de colas de 
datos centralizadas escalables (ej. Kafka (28)) o mode-
los de distribución de las trazas de forma local a cada 
uno de los nodos del sistema federado (ej. Apache 
BookKeeper (29)). En cualquiera de los dos modelos es 
necesario definir estándares para coordinar el almace-
namiento de la actividad desarrollada por el usuario. 
Los requisitos de traza y control de acceso vienen par-
cialmente marcados, entre otros, por los requerimien-
tos establecidos por la protección de datos personales. 

Criptografía homomórfica y diferencial en los sistemas 
de información distribuidos

Uno de los problemas tradicionales de los sistemas cen-
trales de información, cuando existen múltiples fuentes 
de información distribuidas, se encuentra en la nece-
sidad de que los participantes en el sistema depositen 
en un nodo central todos los datos. Ello requiere una 
confianza absoluta en el control del acceso a la infor-
mación y la seguridad del sistema central. En el caso 
de la Administración, adicionalmente, es necesaria la 
firma de convenios o protocolos administrativos para 
el tratamiento de la información recabada con fines 
específicos distintos a los inicialmente establecidos.

Tanto la criptografía homomórfica (30) como la dife-
rencial (31) permiten realizar operaciones sobre los 
datos cifrados y obtener resultados, también cifrados, 
equivalentes a los que se obtendrían de haber reali-
zado las operaciones sobre los datos sin cifrar. Estos 
resultados pueden ser posteriormente desencriptados 
por el propietario de las claves para acceder a la infor-
mación resultante, sin que otros participantes en el sis-
tema hayan tenido acceso a ella a lo largo del proce-
so. Conseguimos por tanto un espacio de operación 
encriptado donde se conjuga el acceso a los datos y 
se salvaguarda la información personal.

Cuando la funcionalidad buscada en la explotación 
del sistema de información distribuido es la propia de 
un gestor de base de datos, por ejemplo para la con-
sulta de registros agregados, existe la posibilidad de 
emplear bases de datos encriptadas (ej. CryptDB (32), 
Google Encrypted BigQuery (33), MS SQL Server Always 
Encrypted (34)).

Para la realización de estadísticas descriptivas, donde 
las operaciones son esencialmente cruce de identifi-
cadores y agregación de datos (incluyendo porcenta-
jes, medias, etc.), se propone el uso de este esquema 
de encriptación para garantizar la protección de datos 
personales y posibles compromisos de la seguridad in-
formática del sistema. En este caso, se prefiere el uso 
de criptografía parcialmente homomórfica (PHE (35)), 
cuyo coste computacional es mucho más reducido 
que la criptografía completamente homomórfica (FHE 

(36)), u otras técnicas de Privacy-enhancing technolo-
gies (PET). Estos esquemas no se hallan integrados con 
la mayor parte de los motores OLAP pero es posible el 
desarrollo de scripts que implementen estas técnicas y 
realicen operaciones de forma programática.

En el caso de operaciones estadísticas de mayor com-
plejidad será necesaria la utilización de criptografía 
completamente homomórfica (FHE) sobre aproxima-
ciones polinómicas. El uso de este tipo de criptografía 
requiere en la práctica de la aproximación polinómica 
de funciones así como de fuertes capacidades com-
putacionales. Existen implementaciones en forma de 
librerías de uso abierto (ej. SEAL, Palisade, HELib, Pyfhel 

(37)).

Respecto a la integración de este tipo de técnicas 
criptográficas en los sistemas de inteligencia de nego-
cio, como se ha comentado, existe la posibilidad de 
integración en los propios motores de base de datos 
(por ejemplo, empleando los populares motores de MS 
o MySQL (38) (39)) o en los propios sistemas de inteli-
gencia de negocio de forma nativa (ej. Google Cloud 
BigQuery (40)).

En lo relativo al uso de este tipo de técnicas en el ám-
bito del aprendizaje automático, existen algunos siste-
mas ya entrenados sobre criptografía homomórfica 

(41). Entre los paradigmas implementados se encuen-
tran sistemas basados en regresión logística, árboles 
de decisión o redes convolucionales. Estos sistemas 
permiten encriptar los datos en origen y entrenar un 
modelo en un sistema remoto encriptado. El mode-
lo obtenido puede operar, local o remotamente (por 
ejemplo, desde la nube) sobre datos encriptados. La 
principal contrapartida de este tipo de sistemas es la 
fuerte carga computacional. Las operaciones no li-
neales deben implementarse con FHE.

Control de la confidencialidad estadística en sistemas 
de información distribuidos

El control de la confidencialidad es una tarea nece-
saria en la gestión de datos que requieran protección 
de datos personales o económicos de las empresas 
contenidos en los registros individuales o pequeñas 
agregaciones. Hay que alcanzar un compromiso entre 
la creciente demanda de información económica y 
social, por medio de una amplia y precisa información 
estadística, y la obligación legal y ética de proteger 
la privacidad de los individuos y las empresas que son 
la fuente de dichos datos estadísticos. No se trata, por 
tanto, de un problema de confidencialidad exclusiva-
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mente, sino de maximizar la información proporciona-
da manteniendo las restricciones que impone la pro-
tección de los datos estadísticos confidenciales.

En el ámbito legal, el control de la confidencialidad 
estadística en la difusión de datos estadísticos está re-
gulado, a nivel estatal, por medio de la Ley de la Fun-
ción Estadística Pública 12/1989 (42), Título 1, Capítulo III 
«Del secreto estadístico», y en el ámbito europeo es el 
Reglamento 233/2009 del Parlamento Europeo (43), en 
su capítulo V, artículo 20. 

El problema del control de la confidencialidad esta-
dística consiste en la no divulgación de datos confi-
denciales directos así como de datos que permitan la 
inferencia de datos confidenciales. En lo relativo a las 
técnicas de control de la confidencialidad estadística, 
el principal objetivo es aportar la máxima protección 
de los datos confidenciales con la menor pérdida de 
información.

El conjunto de métodos que intentan dar solución a 
este problema se denominan técnicas de control de la 
confidencialidad estadística (Statistical Disclosure Con-
trol, SDC). En la actualidad existe una gran variedad de 
técnicas de control de la confidencialidad estadística 

(44):

• Métodos de Restricción: este tipo de métodos 
consiste en la limitación de la información publi-
cada. Podemos subdividirlos a su vez en:

• Métodos de recodificación: agrupación de 
valores de variables de clasificación para 
ocultar los datos confidenciales de determi-
nados colectivos minoritarios, incluyendo la 
eliminación de algunos valores de la variable 
o variables elegidas.

• Supresión de celdas (CSP): se suprimen tanto 
las celdas que contienen información confi-
dencial (supresión primaria), como aquellas 
que puedan servir para inferir las primeras (su-
presiones secundarias).

• Publicación de intervalos: en lugar de publicar 
datos individuales, se muestran los márgenes 
del intervalo seguro en el que se encuentra el 
verdadero valor.

• Métodos de perturbación: los métodos de control 
de la confidencialidad estadística basados en la 
perturbación de datos emplean la alteración de 
los datos originales proporcionando unos nuevos 
datos sintéticos protegidos. Dentro de este conjun-
to de métodos se pueden citar los siguientes:

• Redondeo aleatorio (CRP): se trata de redon-
dear de forma aleatoria los valores de los 
datos confidenciales para mantener su con-
fidencialidad.

• Ruido aleatorio (CTA): emplea la introducción 
de pequeñas variaciones en los valores o en 
las variables de clasificación de modo que 

desaparezcan o queden ocultas las celdas 
deseadas.

• Sustitución: intercambio de valores dentro de 
una variable de clasificación para su trata-
miento estadístico sin posibilitar su identifica-
ción.

• Microagregación: consiste en sustituir los valo-
res confidenciales por la media de los valores 
dentro del grupo al que pertenecen. 

En cuanto a la implementación de estos métodos exis-
ten diversas implementaciones abiertas entre las que 
cabe citar:

• TauArgus (45) (46): software diseñado para prote-
ger tablas estadísticas.

• JCSP (47): aplicación para el control de la confi-
dencialidad estadística en datos tabulares em-
pleando la técnica de supresión de celdas. Basa-
do en el optimizador lineal abierto GLPK.

• MuArgus (48): software diseñado para crear archi-
vos de microdatos seguros.

Hasta donde sabemos, no existe una integración con 
los principales sistemas OLAP actuales. En el caso de 
JCSP, el sistema ha sido integrado con éxito con Penta-
ho (49), además de emplear técnicas de cálculo dis-
tribuido en cluster basadas en MPI (50). Se desconoce 
la existencia de aplicativos especialmente diseñados 
para entornos de información federada. Existe la posi-
bilidad de adaptar los sistemas actuales al control de 
la confidencialidad estadística en un nodo central de 
confianza (requiere la identificación unívoca, en un es-
quema común de información, de cada registro sobre 
el que quiere garantizarse la confidencialidad estadís-
tica).

Además de estos retos técnicos, existe un reto orga-
nizativo en lo referente a la confidencialidad estadísti-
ca y la gobernanza de los datos. La confidencialidad 
estadística está relacionada con los datos agregados 
que se presentan pero también con el conocimiento 
externo de otras fuentes de información que pueda 
tener un usuario atacante. El sistema de gobernanza 
del dato propuesto debe proporcionar una infraestruc-
tura de normalización a nivel de registro que aúne las 
estructuras de información existentes y permita identifi-
car cada dato numérico conociendo en qué agrega-
ciones participa. El sistema de información distribuido 
debe registrar de forma central el catálogo de datos 
publicados, pudiendo rastrear las operaciones en las 
que participa cada microdato, para poder realizar un 
cálculo seguro de la confidencialidad estadística.

Aprendizaje máquina en los sistemas de información 
distribuidos

Existe una gran cantidad de métodos para realizar el 
proceso de aprendizaje e inferencia sobre conjuntos 
de datos federados entre distintas localizaciones. En la 
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literatura, este tipo de aprendizaje puede encontrarse 
entre las publicaciones bajo el epígrafe de aprendiza-
je federado (51) o colaborativo. La distinción principal 
respecto a otros métodos de aprendizaje distribuido 
se encuentra en la alta latencia de comunicación, en 
comparación con un sistema paralelo tradicional (in-
cluyendo clústeres de baja latencia), y la imposibilidad 
de comunicar entre los nodos federados la informa-
ción relativa a los ejemplos empleados para el entre-
namiento o las tareas de inferencia.

Un buen ejemplo de este tipo de entorno puede ser 
un conjunto de hospitales entrenando y aplicando 
modelos de aprendizaje automático sobre la historia 
clínica de sus respectivos pacientes. En este caso, no 
se desea colocar en un repositorio central toda la in-
formación contenida en la historia clínica electrónica 
(HCE) ni tampoco dar acceso abierto a investigadores 
y empresas interesados en desarrollar sus modelos de 
aprendizaje automático. Esta información se encuen-
tra especialmente protegida en Europa, por el Regla-
mento general de protección de datos (RGPD), así 
como en EEUU, por el Health Insurance Portability and 
Accountability Act of 1996 (HIPAA).

El aprendizaje federado permite a múltiples actores 
construir un modelo de aprendizaje automático común 
sin compartir datos, sin comprometer la privacidad de 
los datos y garantizando el derecho de acceso a los 
mismos. Existen diversas tipologías de aprendizaje fe-
derado dependiendo, entre otros, de factores como la 
existencia de nodos centrales, el grado de heteroge-
neidad de los datos o el uso de técnicas criptográficas. 
A continuación se enuncian algunas de las principales 
tipologías (52) (53):

• Aprendizaje federado centralizado: se utiliza un 
servidor central para orquestar la computación 
necesaria para calcular el modelo. La selección 
de los nodos participantes así como la actualiza-
ción de los parámetros del modelo son responsa-
bilidad de un servidor central. Este tipo de sistemas 
de aprendizaje federado tiene una alta depen-
dencia de la latencia de la red. Por otra parte, 
bajo este paradigma es posible ejecutar la mayor 
parte de los modelos de aprendizaje automático.

• Aprendizaje federado descentralizado: en este 
tipo de sistemas, un conjunto de nodos se coor-
dina para calcular un modelo neuronal único. 
Las actualizaciones del modelo se intercambian 
sólo entre los nodos directamente, sin emplear un 
servidor central. En la actualidad este tipo de mo-
delos de aprendizaje federado también se está 
empleando sobre conjuntos de datos distribuidos 
mediante cadena de bloques (blockchain) (54) 
(55).

• Aprendizaje federado heterogéneo: este tipo de 
sistemas de aprendizaje automático han sido di-
señados para entornos de información heterogé-
nea, por ejemplo, los teléfonos móviles. Entre los 
retos a los que se enfrentan este tipo de sistemas 
se encuentra la heterogeneidad de los datos, las 

distintas capacidades de cálculo de cada nodo 
así como los recursos de comunicación (56).

El aprendizaje federado entre silos de información o 
colecciones masivas de dispositivos (ej. red de tele-
fonía o red de suministro eléctrico) presenta grandes 
desafíos prácticos y algorítmicos (57). Los modelos de 
aprendizaje van desde los modelos distribuidos total-
mente descentralizados a aquellos diseñados entre 
pares iguales. La heterogeneidad de los conjuntos de 
datos supone también un reto para los algoritmos de 
aprendizaje automático. Los métodos de optimización 
del aprendizaje federado son muy diversos y sus rendi-
mientos varían dependiendo de la distribución de los 
ejemplos de entrenamiento, la latencia de las comu-
nicaciones, la compresión de los modelos y la hetero-
geneidad de los datos de entrenamiento.

Por último, pero no menos importante, la preservación 
de la privacidad de los datos del usuario requiere de 
un entorno en el que los cálculos se realicen de forma 
segura. En el caso de sistemas federados de aprendi-
zaje es especialmente crítica la protección contra ac-
tores externos malintencionados o ataques basados 
en privacidad diferencial central. Así mismo, dada la 
heterogeneidad de los datos, deben tomarse medi-
das para garantizar la equidad e inexistencia de sesgo 
en los modelos calculados.

CONCLUSIONES Y PROPUESTAS EN RELACIÓN CON LAS 
PRÓXIMAS INICIATIVAS NACIONALES Y EUROPEAS DE 
TRATAMIENTO DE DATOS

En la actualidad, en España, existe una oportunidad 
única para avanzar en la creación y operación de es-
pacios de datos federados. 

Por una parte, la UE se esfuerza por mejorar drástica-
mente sus capacidades digitales, tanto en el desplie-
gue de tecnologías digitales como en las competen-
cias digitales necesarias para toda la mano de obra 
de la UE. Por ejemplo, en el recientemente publicado 
programa de trabajo Digital Europe Programme (58), 
así como en Connecting Europe Facility 2021-2027,  

(59), se promueve el desarrollo de infraestructuras di-
gitales clave para innovar y reforzar su base industrial. 
Se trata de una enorme inversión público-privada que 
ningún Estado miembro podría acometer por sí solo. En 
este contexto, dentro de la Estrategia Europea de Da-
tos (60) se ha anunciado un proyecto de alto impacto 
sobre los espacios de datos europeos, también llama-
dos dataspaces, que abarca las arquitecturas de inter-
cambio de datos y los mecanismos de gobernanza, 
así como la federación europea de infraestructuras de 
nube, eficientes energéticamente y seguras. 

Por otra parte, a medio plazo la UE, por medio del ins-
trumento NextGenerationEU (61), está impulsando la re-
cuperación con el mayor paquete de estímulo jamás 
financiado en Europa. Se trata de un total de 2,018 
billones de euros para reconstruir la Europa posterior a 
la COVID-19. Entre sus pilares se incluye el desarrollo de 
una Europa más ecológica, digital y más resiliente. 
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Finalmente, en el ámbito español, este impulso se ha 
traducido en la elaboración del Plan de Recuperación, 
Transformación y Resiliencia (62). En el componente 
C12, se desarrollan los espacios de datos sectoriales. 
Se trata de una contribución a los proyectos tractores 
de digitalización de los sectores productivos estratégi-
cos. Este componente se centra en la puesta en mar-
cha de grandes espacios de datos comunes orienta-
dos a la industria y seguros, que ayuden al impulso de 
la innovación empresarial en los sectores productivos 
estratégicos de la economía, entre ellos, el sector 
agroalimentario, el sector de la movilidad sostenible, el 
sector salud y el sector turístico. Se pretende asegurar 
la economía de escala y la eficiencia en la inversión 
mediante el desarrollo y compartición de componen-
tes comunes (building blocks) y de infraestructuras y 
datos comunes, como las plataformas de servicios en 
la nube y las redes de supercomputación y almacena-
miento, análisis de datos masivo y servicios basados en 
inteligencia artificial.

Es razonable esperar que el desarrollo de estos espa-
cios de datos siga dos paradigmas paralelamente. Por 
una parte, la creación de enclaves computacionales 
centralizados y por otra la creación de espacios de da-
tos federados. 

El impulso de este segundo tipo de espacios de datos 
requerirá, entre otros, del desarrollo de los siguientes 
elementos:

Infraestructura técnica

Como se ha explicado en el apartado 3, es necesa-
ria la definición y gobernanza de estructuras de infor-
mación federadas. Más allá del Esquema Nacional 
de Interoperabilidad, que establece los principios y 
directrices de interoperabilidad, debemos impulsar 
también una interoperabilidad a nivel de registro. La 
creación de una infraestructura de información geo-
gráficamente distribuida (por ejemplo, que incluya di-
ferentes organizaciones; central, local y autonómica) 
requiere la coordinación de las estructuras de registros 
de información distribuida, estructuras de información 
organizadas jerárquicamente así como los sistemas 
de reciente desarrollo basados en mecanismos de fe-
datario distribuido (o de cadena de bloques). Deben 
crearse esquemas y catálogos de información centra-
les con un gobierno eficaz del dato preparado para su 
procesamiento distribuido.

El espacio de datos federado debe proporcionar ca-
pacidades de explotación de la información desde 
la perspectiva tradicional OLAP o inteligencia de ne-
gocio. Para ello se pueden emplear herramientas de 
gestión de datos multidimensionales existentes en el 
mercado como los principales marcos de trabajo de 
programación distribuida para que los desarrolladores 
e investigadores puedan realizar tareas de depuración 
y explotación de datos estructurados.

Un sistema federado de información es un reto en lo 
relativo a la seguridad. Se debe vigilar la sincroniza-

ción de las reglas y la estructura de los registros para 
la gestión del control de acceso y la auditoría de la 
actividad desarrollada en el sistema de información 
federado. La infraestructura técnica debe propor-
cionar capacidades de criptografía homomórfica y 
diferencial para el tratamiento distribuido de datos 
encriptados. Este tipo de sistemas ofrecen una capa 
adicional de control de la confidencialidad de los 
datos. El uso de este tipo de criptografía puede ali-
gerar la carga administrativa producida por la firma 
de convenios o protocolos admistrativos para el trata-
miento de la información.

El espacio de datos distribuido deberá proporcionar 
herramientas comunes para el control de la confiden-
cialidad estadística (Statistical Disclosure Control, SDC). 
Entre los retos que se debe acometer se encuentra 
la integración con las herramientas OLAP actuales, 
la optimización de los tiempos de cálculo o la traza 
centralizada de los microdatos publicados de forma 
agregada.

En lo referente, al aprendizaje máquina se deben pro-
porcionar capacidades de entrenamiento e inferencia 
sobre conjuntos de datos federados. Ha de trabajarse 
en la mitigación de los problemas de latencia y seguri-
dad propios de los sistemas distribuidos.

Por tanto, se podría conceptualizar la propuesta como 
un sistema con tres capas diferenciadas:

1. una capa de datos, formada por los repositorios 
federados de distintos agentes que se desea inte-
grar en el sistema

2. una capa técnica donde pueden construirse cu-
bos y otros agregados de fuentes diversas y en la 
que operarían distintos subsistemas encargados 
de proveer de capacidad de análisis y servicios 
que operan sobre la información distribuida (ej. in-
teligencia de negocio, criptografía homomórfica, 
control de secreto estadístico (SDC), aprendizaje 
máquina federado (FML)).

3. una capa de gobernanza donde residen las he-
rramientas de autorización, control de acceso 
monitorización, etc.

Un caso de uso de ejemplo puede ser el siguiente. Ima-
ginemos una red de hospitales, perteneciente al Siste-
ma Nacional de Salud, que quieren federar sus datos 
de diferentes servicios (ej. atención primaria, pruebas 
diagnósticas, informes de alta de urgencias) para el 
análisis de la evolución de distintas enfermedades.

1. Del repositorio completo de datos de cada hospi-
tal, se seleccionaría la parte que se va a federar 
en el sistema.

2. Se acuerdan las estructuras de información distri-
buidas y las normas de interoperabilidad definidas.

3. Se definen y emplean las técnicas de análisis per-
tinentes para resolver cada problema (BI, aprendi-
zaje máquina y criptografía).
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4. La capa de gobernanza se ocupa de que los 
grupos de investigación y empresas que van a 
estudiar el problema tengan acceso a los datos 
cifrados.

5. La red hospitalaria tendría acceso a los resultados 
cifrados de las operaciones de análisis sobre los 
datos, y la capacidad de descifrar dicho resulta-
do, ya que es el único propietario de las claves.

Es muy importante resaltar que el sistema federado 
completo es mucho más que la suma de las partes. 
Pongamos como ejemplo paradigmático el estudio 
de las enfermedades raras. Por su propia naturaleza, 
ningún repositorio por separado tiene un número de 
datos elevado, y sabemos que para el aprendizaje 
máquina, por ejemplo, es necesario un gran número 
de casos para el entrenamiento de los algoritmos. El 
sistema propuesto permitiría poder realizar el entrena-
miento utilizando los datos federados aportados por un 
gran número de hospitales.

Instrumentación administrativa y gobernanza

El recientemente nombrado Data Chief Officer de la 
Administración, o DCO (63), puede ser una figura rele-
vante para la creación e impulso de los espacios de 
datos federados. Estos desarrollos deben ser coordina-
dos con otros organismos internacionales, por ejem-
plo por medio de las normas internacionales ISO, con 
organismos europeos, como Eurostat o ETSI, así como 
con aquellos organismos nacionales dentro del marco 
de sus competencias (ej. INE). Este proceso de norma-
lización e interoperabilidad puede ser cogobernado 
por los organismos competentes y coordinado por el 
DCO.

Dependiendo del dominio de la información conteni-
da en el espacio de datos, la competencia adminis-
trativa para la gestión de los datos correspondientes 
a empresas y ciudadanos corresponderá a entidades 
locales, comunidades autónomas o la Administra-
ción General del Estado. En algunos de los sectores 
estratégicos, señalados por el Plan de Recuperación, 
Transformación y Resiliencia, en su componente C12.
I1, como son la Sanidad y el Turismo, nos encontramos 
con una descentralización completa de las compe-
tencias. Los organismos centrales como ministerios u 
organismos de investigación deben jugar un papel 
importante en la coordinación de los desarrollos, el 
impulso I+D y la gobernanza de los recursos gestio-
nados por estos sistemas. Por otra parte, tal y como 
se ha dicho, existen en la actualidad actuaciones 
paralelas en la UE. La interlocución con organismos 
europeos, tanto los competentes en dichos sectores 
estratégicos como los responsables del desarrollo de 
las infraestructuras digitales, debe ser coordinada por 
la Administración General (SEDIA y Ministerios en el 
marco de sus competencias)..

Sería aconsejable la formación de un comité de ex-
pertos, que respaldara las decisiones técnicas para el 
desarrollo de esta infraestructura, así como un Comité 

Directivo en el que tuvieran representación los tres nive-
les administrativos y las principales asociaciones em-
presariales e industriales que conforman cada uno de 
los sectores estratégicos.

Modelo de negocio y sostenibilidad

Será el desarrollo de modelos de negocio consisten-
tes el que permita garantizar la sostenibilidad futura 
del sistema distribuido. El objetivo último es promover 
la innovación y reforzar la base industrial en este sector 
del país. Como se ha dicho, el esfuerzo debe funda-
mentarse en este tipo de arquitecturas de intercam-
bio de datos, nuevos mecanismos de gobernanza, 
así como la federación de infraestructuras de nube 
energéticamente eficientes y seguras en el territorio 
europeo. Para que todo ello se sostenga en el tiem-
po obteniendo una verdadera soberanía del dato 
debemos desarrollar nuevos modelos de negocio. 
Este elemento es clave para poder incorporar a py-
mes y emprendedores en esta nueva economía del 
dato y sacar partido desde la singularidad europea; 
su grado de desarrollo del concepto de ciudadanía 
y el valor de los servicios de los que se le ha dotado, 
proporcionados por la Administración Pública.

La Administración puede promover una infraestructura 
de información distribuida tecnológicamente neutra e 
independiente de los intereses particulares de merca-
do, velando por el mantenimiento de la competencia 
y mitigando los riesgos de la misma. La Administración, 
por medio de sus órganos propios, puede ofrecer ser-
vicios transversales que apoyen tareas comunes, entre 
otras, como la asesoría en el ámbito de la protección 
de datos personales, la interoperabilidad, la normaliza-
ción, los aspectos éticos o la seguridad.

Modelo de puesta en marcha

Tal y como acabamos de ver, la posibilidad de montar 
un sistema que permita realizar explotación de datos 
(desde operaciones estadísticas hasta aprendizaje 
máquina) sobre un modelo federado, respetando la 
privacidad de los datos, es muy real. 

La clave es crear desarrollar un modelo de negocio 
sostenible que permita que el sistema se mantenga, 
una vez dado el impulso inicial de la Administración y 
de la UE. 

¿En qué consistiría, por tanto, el rol de una agencia u 
organismo público en la puesta en marcha de este 
sistema?

En primer lugar, aportaría la confianza necesaria para 
atraer a los primeros agentes, especialmente en el caso 
de las entidades privadas. En el caso de las públicas, 
aportaría también el acceso a repositorios de datos.

Al ser una iniciativa promovida desde la Administración 
sobre la base del interés público, no existe conflicto de 
intereses ni competencial. El interés público en este 
caso podría enunciarse como «promover ciertas tec-
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nologías para el mejor aprovechamiento y explotación 
de los datos con el fin de mejorar los servicios a los ciu-
dadanos así como promover el desarrollo económico 
y el bienestar social».

En segundo lugar, actuaría como elemento neutro del 
sistema, precisamente por los mismos motivos. Sería el 
responsable de garantizar la interoperabilidad unifican-
do protocolos, modelos, plantillas, estándares, meta-
datos, taxonomías... todos los elementos descritos en 
este artículo. 

Por último, se podría plantear una cooperación públi-
co-privada en la que la Administración asumiera los 
costes iniciales de puesta en marcha de la infraes-
tructura, con un retorno parcial (o no) de la inversión 
una vez alcanzado un punto de break-even. De este 
modo la Administración asumiría los costes iniciales 
con el objetivo de promover unas tecnologías en un 
campo estratégico como lo es la explotación de da-
tos (64) y abriendo además un camino para un poste-
rior desarrollo económico que también revertiría en la 
sociedad. 

En resumen: la Administración tiene un rol que jugar 
como tractora de la innovación planteando y asu-
miendo retos y generando espacios de confianza 
donde resolverlos, en este caso la creación de espa-
cios de datos distribuidos. Esto permite reducir riesgos y 
desarrollar nuevas soluciones con potencial, que luego 
la industria pueda convertir en bienes y servicios capa-
ces de mejorar la calidad de vida de las personas. En 
el caso concreto de la explotación de datos, garantiza 
además el uso ético y los fines sociales, permitiendo 
la investigación y la mejora de los servicios. Pensamos 
que existe la necesidad, el interés y la oportunidad 
(especialmente considerando la disponibilidad de fi-
nanciación a cargo de los Fondos de Recuperación y 
Resiliencia), de poner en marcha un sistema como el 
propuesto en este artículo que permita la explotación 
de datos cumpliendo las salvaguardas éticas, la pro-
tección de datos y el secreto estadístico, simplificando 
además la gestión administrativa.
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¿QUIÉN HA EXPLOTADO 
MIS DATOS?

¿QUÉ SIGNIFICA LA TOMA DE DECISIONES BASADA EN DATOS? Se trata de la práctica consis-
tente en usar números históricos y estadísticas para respaldar estrategias y toma de decisio-
nes en toda una organización. El objetivo es tener hechos concretos que respalden las de-
cisiones, en lugar ir a ciegas, y tomar decisiones basándonos únicamente en la intuición o 
en informaciones poco racionales. Para tener una cultura basada en datos nuestros recursos  

más valiosos precisamente serán los datos. Estos datos 
deberán estar almacenados en algún sitio, ya sea una 
plataforma (de análisis y automatizada) o la nube. 

Comentamos 3 ejemplos de toma de decisiones ba-
sadas en datos según la Universidad de Utica (1). 

1. Google creó el Departamento de Análisis de Per-
sonas para ayudar a la empresa a tomar deci-
siones en materia de recursos humanos utilizando 
datos. El departamento utilizó las evaluaciones de 
rendimiento y las encuestas a los empleados para 
saber si los directivos marcan la diferencia en el 
rendimiento de sus equipos. Inicialmente, parecía 
que los directivos tenían un impacto positivo. Sin 
embargo, un análisis más detallado de los datos 
reveló que los equipos con mejores gestores te-
nían un mejor rendimiento, eran más felices y tra-
bajaban más tiempo en Google.

2. Los sitios de comercio electrónico suelen utilizar los 
datos para impulsar los beneficios y las ventas. Si 

alguna vez has comprado en Amazon, es proba-
ble que hayas recibido una recomendación de 
producto al visitar el sitio web de Amazon o a tra-
vés del correo electrónico. Este es un ejemplo de 
decisión comercial basada en datos.

Al integrar las recomendaciones en casi todos los 
aspectos del proceso de compra de Amazon, 
desde la búsqueda de productos hasta el pago, 
la empresa ha descubierto que las recomenda-
ciones de productos, de hecho, impulsan las ven-
tas y aumentan los resultados.

3. No es ningún secreto que las aerolíneas utilizan los 
datos para rastrear el equipaje de los clientes, per-
sonalizar las ofertas, aumentar la fidelidad de los 
clientes y optimizar sus operaciones. En Southwest 
Airlines, los ejecutivos utilizan los datos de los clien-
tes para determinar qué nuevos servicios serán los 
más populares entre los clientes y los más renta-
bles. Southwest ha descubierto que, observando 
y analizando los comportamientos y acciones de 

TONA RUBIO

Fundación Universidad-Empresa, FUE

Este trabajo tiene su base en la tesis doctoral de la 
autora Ebru Susur y recoge parte de los resultados 
obtenidos de los artículos publicados por los auto-
res, que contó con la financiación del programa 
EMJD «European Doctorate in Industrial Manage-
ment (EDIM)» financiado por la Comisión Europea, 
Erasmus Mundus Action 1.



118 >Ei423

los clientes en línea, la aerolínea puede ofrecer 
las mejores tarifas y experiencias de los clientes. 
Como resultado, la compañía ha visto crecer sus 
segmentos de clientes y de fidelidad año tras año.

Para que una organización logre implementar la cultu-
ra de datos es importante comunicar claramente las 
razones y los objetivos de cambio a todas las partes 
involucradas y afectados. Se trata de un arduo trabajo 
que requiere un importante esfuerzo inicial. 

Una organización basada en datos proporciona a su 
institución las herramientas para tomar mejores decisio-
nes y más informadas. Quienes tengan que tomar deci-
siones podrán recopilar, acceder, explorar, analizar y uti-
lizar los datos para mejorar su estrategia y desempeño.

Para ello las universidades se ven obligadas a estruc-
turar todos sus conjuntos de datos y ‘almacenarlos’ en 
‘almacenes de datos’ conectados.

Las universidades optan por incluir conexiones automa-
tizadas con plataformas de análisis, para permitir un 
análisis simplificado de los datos que, de otro modo, 
se volverían demasiado complejas.

Estas son algunas de las opiniones de los expertos que 
participaron en la Cumbre EduData, celebrada en el 
MIT en junio de 2021.

El paradigma de cambiar la forma de pensar en la for-
ma la hora de tomar decisiones. Según la consultora QS 
con decisiones más informadas, basadas en un análisis 
profundo de datos, las universidades podrían lograr:

• Mejorar su rendimiento: como los datos pueden 
mostrarles dónde pueden optimizar los procesos, 
pueden analizar el rendimiento y abordar los pro-
blemas de una manera más fácil.

• Mejorar la rentabilidad: el análisis de datos pue-
de ayudar a las universidades a realizar mejoras 
constantes y mejores predicciones para burlar a 
la competencia.

• Mejorar y acelerar el proceso de toma de deci-
siones.

Las universidades deben definir su visión en base a los 
datos que recopilan y el análisis de estos, mostrando lo 
que se ha logrado hasta el momento y qué avances 
son necesarios. Los datos, por lo tanto, pueden conver-
tirse en un activo clave para las universidades, permi-
ten afianzar su estrategia y profundizar el compromiso 
con sus audiencias.

El uso de análisis avanzados puede asimismo transfor-
mar significativamente la forma de trabajo al permitir 
nuevas formas de involucrar a los estudiantes actuales 
y futuros. Por ejemplo: puede permitir el aumento de la 
inscripción de estudiantes, mejorar las tasas de reten-
ción y finalización de estudiantes e incluso aumentar la 
productividad y la investigación de los profesores. 

Sin embargo, muchos dirigentes de instituciones edu-
cativas no están muy seguros de cómo incorporar la 
analítica en sus operaciones y lograr los resultados y 
mejoras previstos. (Krawitz M., Law J., Litman S.) 

VENTAJAS DE TOMAR DECISIONES BASADAS EN DATOS 
PARA LAS INSTITUCIONES DE EDUCACIÓN SUPERIOR

Las organizaciones con una cultura basada en los datos 
toman sus decisiones basándose en información me-
dible, objetiva y verificable. El proceso generalmente 
consiste en analizar conjuntos de datos para identificar 
tendencias y hacer proyecciones de futuro (Spear E.). 

En la educación superior un ejemplo de este tipo de 
toma de decisiones sería analizar la tendencia de ma-
triculaciones de un grado superior. Si se observa que 
las matriculaciones han disminuido en los últimos cur-
sos, la decisión basada en datos implicaría, por ejem-
plo, reevaluar el plan de estudios de este. 

Según Spear entre los principales beneficios para las 
instituciones de educación superior de tomar decisio-
nes basadas en datos podemos resaltar:

1. Ruptura de «silos»: Las diferentes facultades, inclu-
so sus distintos departamentos,  integrantes en una 
misma universidad apenas tienen comunicación 
entre sí. Es más, frecuentemente estos departa-
mentos se enfrentan a los mismos retos por sepa-
rado, por tanto, si se rompiesen estos silos o com-
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3.- VENTAJAS DE TOMAR DECISIONES BASADAS EN DATOS PARA LAS INSTITUCIONES 
DE EDUCACIÓN SUPERIOR 

Las organizaciones con una cultura basada en los datos toman sus decisiones basándose en 
información medible, objetiva y verificable. El proceso generalmente consiste en analizar 
conjuntos de datos para identificar tendencias y hacer proyecciones de futuro (Spear E.).  

En la educación superior un ejemplo de este tipo de toma de decisiones sería analizar la 
tendencia de matriculaciones de un grado superior. Si se observa que las matriculaciones han 
disminuido en los últimos cursos, la decisión basada en datos implicaría, por ejemplo, reevaluar 
el plan de estudios de este.  

Según Spear entre los principales beneficios para las instituciones de educación superior de 
tomar decisiones basadas en datos podemos resaltar: 

1.- Ruptura de “silos”: Las diferentes facultades, incluso sus distintos departamentos,  
integrantes en una misma universidad apenas tienen comunicación entre sí. Es más, 
frecuentemente estos departamentos se enfrentan a los mismos retos por separado, por tanto, 
si se rompiesen estos silos o compartimentos estancos, sería más sencillo trabajar 
conjuntamente hacia metas comunes. 

2. Idioma común: las organizaciones que tienden a tomar decisiones basadas en datos se 
centran en métricas y KPI (indicadores clave de desempeño) comunes a toda su organización, 
unificando el idioma y comunicándose de forma efectiva  

3. Evitan tomar decisiones basándose en suposiciones: Cuando se toman decisiones basadas 
en datos se analizan los problemas de manera objetiva, lo que permite identificar el origen del 
problema real y no dejarse guiar por la intuición o la creencia de que existe un problema 
donde no lo hay. Esto mejora la eficiencia de la organización. 

 

FUENTE: NORTHEASTERN UNIVERSITY 

Fuente: NORTHEASTERN UNIVERSITY

FIGURA 1
DECISIONES BASADAS EN DATOS
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partimentos estancos, sería más sencillo trabajar 
conjuntamente hacia metas comunes.

2. Idioma común: las organizaciones que tienden a 
tomar decisiones basadas en datos se centran en 
métricas y KPI (indicadores clave de desempeño) 
comunes a toda su organización, unificando el 
idioma y comunicándose de forma efectiva 

3. Evitan tomar decisiones basándose en suposicio-
nes: Cuando se toman decisiones basadas en 
datos se analizan los problemas de manera ob-
jetiva, lo que permite identificar el origen del pro-
blema real y no dejarse guiar por la intuición o la 
creencia de que existe un problema donde no lo 
hay. Esto mejora la eficiencia de la organización.

4. Coherencia: Aunque se requiere tiempo para po-
der establecer un mecanismo y poder comparar 
datos para analizarlos con éxito, una vez estable-
cido el proceso hará que la toma de decisiones 
se haga sobre la base de datos coherentes.

5. Permitir que todos tengan más acceso a los datos: 
Es necesario que los datos que recabe un depar-
tamento se puedan compartir con otros para así, 
disponiendo de más datos, se puedan tomar me-
jores decisiones. Por ejemplo, el departamento de 
admisiones puede compartir los datos con otros 
departamentos para ver la evolución de matri-
culaciones y las tendencias o preferencias de los 
alumnos, lo que les dará más posibilidades para 
mejorar sus programas formativos.

6. Agiliza el proceso de toma de decisiones: Si se al-
macena la información de una organización de 
forma centralizada se ahorra tiempo, pues ya no 
será necesario consultar varias fuentes para tomar 
decisiones y permitirá que toda la organización 
pueda acceder a los mismos datos.

7. Prácticas predictivas: El poder disponer de datos 
históricos hace que se puedan hacer prediccio-
nes de las tendencias o necesidades futuras. Lo 
que posibilitará a diseñar estrategias para tomar 
mejores decisiones

8. Prioriza el éxito de los estudiantes: Una vez la uni-
versidad ha establecido una estrategia de datos, 
con los datos en la mano, se podrán fijar los objeti-
vos de la organización para ese año, y decidir si el 
objetivo será aumentar las matrículas, o incremen-
tar la tasa de retención, mejorar las calificaciones 
del alumnado, etc.

9. Optimiza los procesos y la productividad: Tomar 
decisiones utilizando herramientas modernas e inte-
ractivas facilita la realización de informes e incluso 
se puede obtener información en tiempo real. Ade-
más, permite que las personas dediquen menos 
tiempo a recabar la información y confeccionar in-
formes, lo que les permite utilizar ese tiempo en otras 
actividades más provechosas para la universidad.

MECANISMOS QUE PERMITEN A LAS UNIVERSIDADES 
APROVECHAR LOS DATOS

Las instituciones de educación superior, al igual que 
ocurre con otros sectores, son conscientes de que la 
cantidad ingente de datos que producen puede ser 
una fuente de ingresos y eficiencia económica en sus 
procesos. 

Según Stuart Palmer, profesor asociado de aprendizaje 
integrado en la Universidad de Deakin, emplear estos 
datos es un paso lógico para las universidades:

«Los minoristas utilizan los big data para comprender 
los hábitos de compra de los compradores e influir en 
ellos; Facebook los utiliza para orientar la publicidad; los 
hospitales los utilizan para predecir los pacientes con 
más probabilidades de contraer infecciones después 
de una operación, y las universidades deberían utilizar-
los para ayudar a mejorar el éxito de los estudiantes».

Son numerosas las formas en las que las universidades 
pueden sacar partido de los datos: 

Análisis de Tendencias y proyecciones

Uno de los mayores beneficios para la educación su-
perior es que permite a los educadores tomar decisio-

4. Coherencia: Aunque se requiere tiempo para poder establecer un mecanismo y poder 
comparar datos para analizarlos con éxito, una vez establecido el proceso hará que la toma de 
decisiones se haga sobre la base de datos coherentes. 

5. Permitir que todos tengan más acceso a los datos: Es necesario que los datos que recabe un 
departamento se puedan compartir con otros para así, disponiendo de más datos, se puedan 
tomar mejores decisiones. Por ejemplo, el departamento de admisiones puede compartir los 
datos con otros departamentos para ver la evolución de matriculaciones y las tendencias o 
preferencias de los alumnos, lo que les dará más posibilidades para mejorar sus programas 
formativos. 

6. Agiliza el proceso de toma de decisiones: Si se almacena la información de una organización 
de forma centralizada se ahorra tiempo, pues ya no será necesario consultar varias fuentes para 
tomar decisiones y permitirá que toda la organización pueda acceder a los mismos datos. 

7. Prácticas predictivas: El poder disponer de datos históricos hace que se puedan hacer 
predicciones de las tendencias o necesidades futuras. Lo que posibilitará a diseñar estrategias 
para tomar mejores decisiones 

8. Prioriza el éxito de los estudiantes: Una vez la universidad ha establecido una estrategia de 
datos, con los datos en la mano, se podrán fijar los objetivos de la organización para ese año, y 
decidir si el objetivo será aumentar las matrículas, o incrementar la tasa de retención, mejorar 
las calificaciones del alumnado, etc. 

9. Optimiza los procesos y la productividad: Tomar decisiones utilizando herramientas 
modernas e interactivas facilita la realización de informes e incluso se puede obtener 
información en tiempo real. Además, permite que las personas dediquen menos tiempo a 
recabar la información y confeccionar informes, lo que les permite utilizar ese tiempo en otras 
actividades más provechosas para la universidad. 

 

 

Fuente: https://altis.com.au/data-driven-decision-making/ 

 

 

 

Fuente: https://altis.com.au/data-driven-decision-making/

FIGURA 2
BENEFICIOS DE LAS DECISIONES BASADAS EN DATOS
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nes basadas en tendencias históricas y proyecciones 
para el futuro, lo que les permitirá trazar sus estrategias 
en base a datos objetivos y no meras suposiciones. 

Evaluar los planes

Los datos permiten medir el éxito de la planificación 
realizada. Si se diseñó una estrategia adecuada. Si uti-
lizó tendencias pasadas para diseñar estrategias sobre 
cómo reducir costos en el programa de ingeniería. Per-
mite comparar las proyecciones con el resultado real y 
determinar la efectividad de las decisiones.

Situar al estudiante en el centro

Cada vez son más las instituciones que están centrán-
dose en los estudiantes y utilizando los datos para me-
jorar los resultados de los universitarios e incluso perso-
nalizar sus itinerarios formativos

El big data o gestión de macrodatos continuará cam-
biando el panorama del aprendizaje actual, permitirá 
experiencias de aprendizaje optimizadas y personaliza-
das que se traducirán en mejorar los resultados de los 
estudiantes. (Huang J.)

Los abundantes avances tecnológico producidos en 
los últimos años, están permitiendo que las universida-
des estén mejorando los resultados de sus estudiantes 
La recopilación y el análisis de big data está ayudán-
doles a identificar las necesidades individualizadas de 
sus estudiantes lo que traduce en un aprendizaje per-
sonalizado, experiencias educativas mejoradas y me-
joras en el rendimiento de los estudiantes. 

Mediante el uso de una plataforma on-line, se reco-
pila información clave sobre los estudiantes, como la 
edad, los antecedentes socioeconómicos, las aspira-
ciones o los objetivos, y los analiza junto con algoritmos 
avanzados. Conocer estos detalles, conocidos como 
«etiquetas duras», conduce a experiencia de aprendi-
zaje óptima.

Con el tiempo, la plataforma comienza a «aprender» 
sobre las necesidades y hábitos individuales de cada 
estudiante en función de sus resultados de aprendiza-
je. Estos aprendizajes digitales conducen a la combi-
nación estratégica de los estudiantes con el profeso-
rado, cursos, contenidos y compañeros de clase más 
adecuados. Además, la plataforma proporciona a los 
estudiantes recursos bajo demanda, lo que les permite 
aprender a su propio ritmo y según sus horarios. Los pro-
fesores que se asignan a los estudiantes suelen pasar a 
tener un rol de mentor y están disponibles en cualquier 
momento (24/7) y desde cualquier lugar.

Todo ello puede producir beneficios significativos a los 
estudiantes que perdurarán a lo largo de su estancia 
en la universidad. 

Los colegios y universidades de hoy enfrentan una 
amplia gama de desafíos, incluidos los estudiantes 
poco comprometidos, las altas tasas de abandono y 

la ineficacia de un enfoque educativo tradicional de 
«talla única». Pero cuando el análisis de big data y la 
inteligencia artificial se utilizan correctamente, se pue-
den crear experiencias de aprendizaje personalizadas. 
Estas a su vez pueden ayudar a resolver algunos de 
estos desafíos. Con una experiencia de aprendizaje 
personalizada, cada estudiante disfrutaría de un enfo-
que educativo completamente único que se adapta 
sus habilidades y necesidades individuales. Esto podría 
aumentar directamente la motivación de los estudian-
tes y reducir su probabilidad de abandonar la escue-
la. También podría ofrecer a los profesores una mejor 
comprensión del proceso de aprendizaje de cada es-
tudiante, lo que podría permitirles enseñar de manera 
más eficaz. (Rouhiainen L.)

Un ejemplo de esto lo aporta la administración de la 
Universidad Estatal de Georgia la cual desarrolló otro 
programa que puede analizar los datos de rendimien-
to de un estudiante en clases anteriores y aplicar este 
análisis para predecir cuándo podría tener problemas 
académicos. Esto permite a los profesores intervenir y 
brindar apoyo antes de que sea necesario. El proceso 
no solo se traduce en mejores resultados para los es-
tudiantes individuales, sino también en clasificaciones 
más altas para los programas en sí.

En España según el informe Universitic 2020 A este res-
pecto, aunque la mitad de las universidades ya han 
creado un Entorno Digital de Aprendizaje (EDA) que 
facilita la personalización de la formación, solo el 7% 
utiliza soluciones de aprendizaje adaptativo para crear 
experiencias individualizadas.

Intervenir con estudiantes en riesgo

Los perfiles de datos de cada estudiante incluyen algu-
nos detalles como su desempeño, estado anímico.., 
los cuales pueden dar pistas sobre la evolución del 
alumno y su paso por la universidad. 

Si los datos demuestran que algunos alumnos de pri-
mer curso tienen dificultades en ciertas clases o pro-
gramas, profesores u orientadores pueden ofrecer 
apoyo adicional para reducir las tasas de abandono 
y aumentar el éxito de los estudiantes

Asimismo, el uso más aceptado del big data en la 
enseñanza superior se enfoca a ayudar a prevenir 
el abandono de los estudiantes, especialmente de 
aquellos que se sabe que están en riesgo de hacerlo. 
Varias universidades de EE.UU. y el Reino Unido han co-
menzado a analizar los datos de sus estudiantes para 
desarrollar una especie de sistema de alerta temprana 
para ayudar a los estudiantes que lo necesiten. 

Un ejemplo es el de la Universidad de Purdue ha de-
sarrollado un sistema llamado «Course Signals», que 
ayuda a predecir los problemas académicos y de 
comportamiento de los estudiantes. El sistema notifica 
tanto a los estudiantes como a los profesores cuándo 
es necesario actuar, ayudándoles a alcanzar su poten-
cial y a disminuir las tasas de abandono.
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Incluso hay universidades que utilizan el análisis de da-
tos para abordar la salud mental de los estudiantes 
pudiendo anticiparse a problemas como la depresión, 
ansiedad o incluso el suicidio.

El profesor Andrew Markwick de la Universidad de Man-
chester tras el suicidio de un estudiante creó el sistema 
StudentCRT, que proporciona a los tutores personales 
que guían a los estudiantes individuales y a los funciona-
rios de bienestar información sobre sus alumnos como la 
asistencia a reuniones y conferencias y la presentación 
de trabajos y genera una puntuación para detectar a 
los que están en riesgo. Esto permite identificar a esos 
estudiantes y tener una conversación con ellos lo antes 
posible para identificar posibles problemas.

Según la encuesta anual del Higher Education Policy Ins-
titute a 14.000 estudiantes. La mayoría de los estudian-
tes parecen abiertos a que las universidades controlen 
su salud mental, con un 66% que se muestra «feliz» de 
que sus padres o tutores sean contactados en circuns-
tancias extremas si su universidad está preocupada por 
su salud mental, y un 15% que se muestra dispuesto a 
que esto suceda en cualquier circunstancia. 

Por su parte la Universidad del Oeste de Inglaterra, se 
ha visto desbordada por las peticiones en el servicio de 
salud mental de la universidad y han implantado un 
sistema proporcionado por Solutionpath para mejorar 
el bienestar de los estudiantes

Nottingham Trent University está adaptando un sistema 
existente que utiliza para monitorizar la participación 
que cuenta con una función de alerta. Esta se activa si 
un estudiante no ha estado involucrado con la universi-
dad durante 14 días. 

Otras universidades utilizan tableros de participación 
donde los estudiantes se pueden comparar con sus 
compañeros. No obstante, algunos alumnos como los 
de la Universidad de Leeds se oponen a tales paneles 
por ello la institución está trabajando en un código de 
práctica para la analítica del aprendizaje desarrollado 
con los estudiantes, antes de que la universidad intro-
duzca un sistema de este tipo.

Comprender las tasas de retención y éxito de los 
estudiantes

Es mucho más rentable retener a los estudiantes ac-
tuales que reclutar a nuevos. Por lo tanto, un buen siste-
ma de análisis de datos puede dar información sobre 
la tasa de retención de los alumnos por programa, la 
bajada de la valoración del curso o del claustro, el in-
terés de los alumnos por determinadas áreas… Esta 
información permite anticiparse a las universidades y 
adoptar medidas para evitar la marcha de estudiantes 
o caída reputacional.

Un ejemplo es el de la Universidad de Nottingham Trent 
mide cuatro factores que, en opinión de Ed Foster, in-
dican el compromiso de los estudiantes: el uso de la 
biblioteca, la introducción de la tarjeta en los edificios, 
el uso del VLE y la entrega electrónica de los trabajos 

del curso. Foster descubrió que sólo una cuarta parte 
de los estudiantes con bajos niveles de compromiso, a 
juzgar por estas métricas, progresan normalmente del 
primer al segundo año.

En los departamentos participantes, si no hay compro-
miso por parte de los estudiantes durante dos sema-
nas, los tutores reciben automáticamente un correo 
electrónico que los anima a abrir un diálogo con el es-
tudiante. Esta forma de análisis de datos no sólo ayuda 
a los tutores a identificar a los que están en riesgo, sino 
también a los que podrían ir mejor, lo que les permite 
darles un sutil empujón en la dirección correcta.

Además de mejorar la retención de los estudiantes en 
la Universidad de Nottingham Trent, Foster espera que 
el big data «ayude a construir un mejor sentido de per-
tenencia entre los estudiantes y sus tutores y también 
a mejorar el compromiso de los estudiantes con su 
curso».

Mejorar las estrategias de marketing y contratación

El uso de datos puede igualmente permitir conocer 
de dónde vienen los estudiantes de primer año, si han 
participado en alguna acción de marketing, si vienen 
a través de la web… Lo que permitirá orientar mejor los 
esfuerzos de captación y las campañas de marketing. 

El Journal of Retailing and Consumer Services publicó 
un estudio en 2018 que llegó a la conclusión de que 
para que una universidad tenga éxito financiero, «los 
estudiantes deben ser considerados clientes en el de-
sarrollo de la estrategia de marketing», señala el estu-
dio. 

Para la educación superior, esto significa conectar 
fuentes de datos dispares para descubrir tendencias 
clave. Sin esta información crucial, las escuelas no 
pueden incorporar las mejores prácticas para las ini-
ciativas de inscripción centradas en el cliente.

Sin la computación y el almacenamiento basados en 
la nube, las escuelas tendrían dificultades para combi-
nar datos en silos. Además, las facultades y universida-
des necesitan herramientas de análisis avanzadas que 
puedan explorar grandes conjuntos de datos demo-
gráficos para descubrir tendencias dinámicas. 

El uso de big data para comprender a los futuros es-
tudiantes de esta manera permite a las universidades 
invertir en campañas de manera más inteligente, redu-
ciendo los costos de marketing y mejorando las tasas 
de rendimiento. Los macrodatos también les permiten 
personalizar el proceso de admisión de los estudiantes. 

El 68 por ciento de los especialistas en marketing dice 
que la personalización basada en datos de compor-
tamiento tiene un alto impacto en el ROI. Para propor-
cionar una experiencia de aplicación personalizada, 
las universidades deben profundizar en los datos para 
comprender sus mercados objetivo y sus objetivos. 
Luego, pueden segmentar la audiencia en función de 
las ‘personas de los estudiantes’. (Bischoff M.)
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Además del sitio web de la institución, las universida-
des también pueden utilizar software de automatiza-
ción de marketing para realizar un seguimiento de la 
participación en las redes sociales y ver qué funciona 
mejor en diferentes plataformas sociales. La mayo-
ría de las plataformas de redes sociales permiten al 
usuario elegir entre una amplia gama de opciones de 
orientación para refinar el alcance de una campaña, 
asegurándose de que sea vista por los prospectos más 
adecuados.

Las universidades pueden utilizar la analítica para des-
cubrir con qué canales interactúa su audiencia y, por 
lo tanto, cuáles pueden generar la mayor cantidad de 
consultas.

Evaluar y mejorar el plan de estudios

Es importante identificar los puntos en común que tie-
nen los proyectos exitosos o los peor valorados para 
revisar objetivos y establecer acciones de mejora. Por 
ejemplo, un curso puede tener poco éxito simple-
mente por el horario en el que se imparte o porque la 
campaña de marketing se ha orientado a un público 
objetivo erróneo.

Medir la productividad de los profesores 

Los datos nos pueden servir también para evaluar a los 
profesores y medir su productividad. 

Seguimiento de la asignación de recursos

Las universidades son organizaciones que requieren 
muchos recursos, por un lado, está el mantenimiento 
de los edificios, los insumos, por otro el profesorado y 
el personal administrativo, etc. Tener una buena analí-
tica de datos permitirá optimizar os recursos y ser más 
eficientes.

Conectar los canales digitales 

Para sacar el máximo rendimiento es imprescindible 
recopilar datos de las redes sociales, campañas de 
marketing por correo electrónico, sitios web, aplica-
ciones móviles y cualquier otra vía digital disponible y 
aplicar esos datos a aspectos como medir el éxito de 
estudiantes, como se interactúa con la marca en las 
redes sociales.

Chatbots como asistentes

La Universidad de Murcia en España comenzó a pro-
bar un chatbot con inteligencia artificial para respon-
der a las preguntas de los estudiantes sobre el campus 
y las áreas de estudio. El asistente podía responder 
más de 38.708 preguntas con una tasa de éxito del 
91%. La ventaja de estas herramientas es que dan res-
puestas inmediatas fuera del horario de oficina, des-
carga trabajo a los funcionarios y obtienen gran can-
tidad de datos que puede ser analizada para ayudar 

 

El 68 por ciento de los especialistas en marketing dice que la personalización basada en datos 
de comportamiento tiene un alto impacto en el ROI. Para proporcionar una experiencia de 
aplicación personalizada, las universidades deben profundizar en los datos para comprender sus 
mercados objetivo y sus objetivos. Luego, pueden segmentar la audiencia en función de las 
'personas de los estudiantes'. (Bischoff M.) 

Además del sitio web de la institución, las universidades también pueden utilizar software de 
automatización de marketing para realizar un seguimiento de la participación en las redes 
sociales y ver qué funciona mejor en diferentes plataformas sociales. La mayoría de las 
plataformas de redes sociales permiten al usuario elegir entre una amplia gama de opciones de 
orientación para refinar el alcance de una campaña, asegurándose de que sea vista por los 
prospectos más adecuados. 

Las universidades pueden utilizar la analítica para descubrir con qué canales interactúa su 
audiencia y, por lo tanto, cuáles pueden generar la mayor cantidad de consultas. 

7. Evaluar y mejorar el plan de estudios 

Es importante identificar los puntos en común que tienen los proyectos exitosos o los peor 
valorados para revisar objetivos y establecer acciones de mejora. Por ejemplo, un curso puede 
tener poco éxito simplemente por el horario en el que se imparte o porque la campaña de 
marketing se ha orientado a un público objetivo erróneo. 

8. Medir la productividad de los profesores  

Los datos nos pueden servir también para evaluar a los profesores y medir su productividad.  

9. Seguimiento de la asignación de recursos 

Las universidades son organizaciones que requieren muchos recursos, por un lado, está el 
mantenimiento de los edificios, los insumos, por otro el profesorado y el personal 

Fuente: onlinedegrees.org

FIGURA 3
VENTAJES E INCONVENIENTES DEL USO DEL BIG DATA EN LA ACADEMIA
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a la universidad a crear nuevos servicios y programas 
innovadores, mejorando de esta forma aún más las 
experiencias de los estudiantes.

Otras universidades que usan estas herramientas son 
Daikin University en Australia,  La Universidad de Sta-
ffordshire en el Reino Unido y Georgia Tech en los EE.UU.

FORMAS DE IMPLEMENTAR UNA CULTURA BASADA EN 
DATOS

Las maneras de implementar una cultura basada en 
datos son: (Krawitz M., Law J., Litman S.) 

Liderazgo desde el equipo de gobierno y 
transparencia

Serán imprescindibles para que el resto de los emplea-
dos se impliquen en la estrategia. 

Para ello será necesario informar sobre los motivos por 
los que implementar estrategias de datos, los plazos 
de implementación, cómo afectará a su trabajo, re-
cibir la formación adecuada y establecer un servicio 
de ayuda. También es importante consultar periódica-
mente para identificar errores y establecer mecanis-
mos de mejora.

También es importante designar un equipo de análisis 
centralizado que facilite informes directos a los líderes 
ejecutivos Este equipo puede encargarse de adminis-
trar una plataforma central e integrada para recopilar, 
analizar y modelar conjuntos de datos y producir infor-
mación rápidamente.

Por ejemplo, UMUC tiene un «zar de datos» designado 
para ayudar a definir estándares sobre cómo se cap-
tura, administra, comparte y almacena la información 
en línea. Cuando surgen conflictos, el zar de los datos 
interviene y ayuda a reducir los problemas. Tener un 
punto de contacto central ha mejorado la coherencia 
y la calidad de los datos de la universidad: ahora existe 
una fuente central de verdad y todos los analistas tie-
nen acceso a los datos. Y lo que es más importante, 
la universidad ahora tiene un evangelista de datos que 
puede ayudar a cultivar una cultura impulsada por los 
conocimientos en la institución.

Establecer metas

Antes de empezar a analizar datos hay que tener clara 
la estrategia establecida y determinar del conjunto de 
datos cuáles son los más importantes para la universi-
dad. Por ejemplo, se puede medir la tasa de retención 
de los estudiantes e ir obteniendo cantidades ingentes 
de información que si no se establece un orden podría 
volverse caótica. Tener claros los objetivos facilitará la 
información que se pretende priorizar.

El equipo rector debe considerar la analítica como una 
prioridad estratégica y al equipo de datos como una 
fuente de innovación y un motor económico para la 
institución. 

Establecer expectativas

La implementación de una cultura basada en datos re-
querirá que algunos de sus empleados comprendan y 
sigan un nuevo proceso. Es posible que todos necesiten 
tiempo para adaptarse, pero establecer expectativas a 
través de una comunicación abierta puede ayudar a 
que la transición sea fluida. Se puede comenzar poco a 
poco para que todos se aclimaten. Tal vez un departa-
mento implemente un proceso basado en datos como 
medio de prueba inicial y luego ofrecer comentarios 
antes de que toda su institución lo implemente

También, puede ser beneficioso crear un cronograma 
para analizar e informar sobre sus datos que se alinee 
con los momentos en los que más los necesita para 
planificar y elaborar estrategias. ¿Hay ciertas épocas 
del año en las que reevalúa sus ofertas de cursos? La 
preparación de los datos de antemano puede aportar 
tiempo para digerir los números y que la toma de deci-
siones basada en datos sea más sencilla.

Hacer que los datos sean fáciles de entender

En una cultura basada en datos, la información debe 
ser de fácil acceso y comprensión. De lo contrario, será 
difícil que todos participen plenamente en la transición.

EJEMPLO:  una hoja de cálculo interminable llena de 
números no hará nada más que causar dolores de ca-
beza a quien tenga la tarea de administrar e interpretar 
la información.

Para lograr una transparencia total, debe asegurarse 
de que los empleados puedan acceder a los datos 
exactamente cuando y donde los necesiten. Y una vez 
que la obtienen, la información debería organizarse y 
presentarse correctamente para evitar procesos con-
fusos y que consumen mucho tiempo.

Utilizar un programa de análisis de datos

La cantidad de datos disponibles requerirá una infraes-
tructura sólida. Sin embargo, una plataforma de aná-
lisis de datos hará que sea mas fácil administrar, orga-
nizar y analizar sus conjuntos de datos institucionales.

Las soluciones de software hacen que los datos sean 
fáciles de acceder para cualquier persona con cre-
denciales, por lo que un departamento de investiga-
ción puede evitar verse abrumado por las solicitudes. 
Las plataformas modernas de análisis de datos tam-
bién pueden convertir números aburridos en gráficos 
circulares visuales, gráficos de barras y gráficos de 
líneas, por lo que sus datos pueden ser mucho más 
fáciles de interpretar y utilizar.

El análisis de datos consolida la información para pro-
porcionar un panorama general de tendencias y pa-
trones para los equipos de liderazgo de la educación 
superior que se puede utilizar para evaluar y optimizar 
los procesos, crear eficiencias y mejorar la experiencia 
general del estudiante.
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PROCESO DE ANÁLISIS

Los tomadores de decisiones educativas pueden ahora 
reconocer patrones y tomar las decisiones necesarias 
con base a proyecciones predictivas y prescriptivas. 

Como informa TechRepublic, «el análisis prescriptivo es 
menos adivino y más médico. En lugar de simplemen-
te predecir lo que sucederá, el análisis prescriptivo mo-
difica ciertas variables para lograr el mejor resultado 
posible y luego prescribe ese curso de acción «. 

Mientras que el análisis predictivo describe lo que es 
probable que suceda en el futuro, el análisis prescrip-
tivo muestra cómo las universidades pueden hacer 
que algo suceda ahora. Por ejemplo, las universidades 
pueden usar un programa en línea para medir el com-
promiso de un estudiante con un curso específico. A 
medida que avanzan las interacciones del estudiante 
con el programa, esos datos se procesan y evalúan.

En la Universidad de Alabama, el uso de análisis pre-
dictivo permitió averiguar que los estudiantes que 
pidieron copias de sus expedientes académicos po-
drían correr el riesgo de dejar la universidad. Ahora, los 
administradores pueden notar cuándo un estudiante 
presenta una solicitud de este tipo y ofrecer recursos 
académicos y del campus para alentar a esos estu-
diantes a quedarse.

¿Qué puede aportar el análisis de datos en tiempo real 
a la educación superior?. El procesamiento de flujos 
continuos de datos permite a las universidades mejo-

rar el rendimiento académico de los estudiantes, las 
iniciativas de seguridad y el mantenimiento de los edi-
ficios en el campus. (Zimmerman E.)

Algunas instituciones ya están experimentando con 
herramientas de recopilación de datos en análisis de 
datos en tiempo real.

Los datos en tiempo real son información que se recopila 
y se difunde inmediatamente. En lugar de recopilar un 
banco de información y luego procesarlo para su análisis, 
los datos se eliminan, limpian y analizan casi al instante. 

La mayor parte del tiempo, el análisis de datos en tiem-
po real se realiza a través de la informática de punta. Al 
analizar lo más cerca posible de la fuente de datos, los 
usuarios pueden reducir la latencia, recibir información 
y tomar decisiones posteriores con mayor rapidez. 

En el Instituto Politécnico de Worcester , un equipo de 
investigadores y estudiantes de informática están tra-
bajando en una herramienta de tendencias de even-
tos que llaman SETA (análisis de tendencias de eventos 
escalables), que puede encontrar y analizar patrones 
dentro de flujos de datos de alto volumen para tomar 
decisiones sobre la marcha.

Estas herramientas tienen implicaciones increíbles para 
la educación superior, desde la gestión de la red del 
campus hasta los protocolos de acción rápida para 
la seguridad de los estudiantes y el éxito académico.

Según el informe Universitic 2020 las universidades es-
pañolas en relación a su nivel de seguridad de su infor-
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FIGURA 4
VENTAJES E INCONVENIENTES DEL USO DEL BIG DATA EN LA ACADEMIA
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mación tienen un índice de madurez medio de 57,4 
en relación con los 100 puntos posibles del Esquema 
Nacional de Seguridad.

El análisis predictivo y prescriptivo mejora con los datos 
en tiempo real. La analítica predictiva ha sido de gran 
ayuda para las universidades; sin embargo, el proceso 
requiere un período de recopilación de datos para el 
que las universidades pueden no tener tiempo. Si una 
institución decide iniciar un programa de análisis pre-
dictivo, ¿Qué pasa con los estudiantes matriculados 
durante el primer año del proyecto? ¿Sus experiencias 
se reducirán a puntos de datos utilizados para ayudar 
a la próxima ola de estudiantes?.

El análisis de datos en tiempo real se puede utilizar para 
análisis prescriptivos y predictivos, lo que permite a las 
universidades recopilar y analizar los datos recopilados 
y distribuidos en tiempo real mediante evaluaciones 
continuas.

Un informe publicado por el Centro de Investigación 
Aplicada de EDUCAUSE reveló que el 69 por ciento de 
las escuelas postsecundarias citan el análisis como una 
prioridad para «al menos algunos departamentos, unida-
des o programas». Muchas universidades utilizan datos 
para aspectos como informes de departamentos, pero 
pierden oportunidades para sintetizar canales de datos e 
influir en decisiones estratégicas de toda la universidad.

DATOS TRANSPARENCIA Y ÉTICA

Los estudiantes de hoy son más protectores de la pri-
vacidad de sus datos que las generaciones anteriores, 
probablemente debido a las brechas de seguridad y 
los escándalos de datos a los que ya han estado ex-
puestos. Sin embargo, si los datos de los estudiantes 
pudieran recopilarse y procesarse de una manera éti-
ca, segura y transparente, permitiría que la inteligencia 
artificial se utilizara para mejorar de manera efectiva 
casi todas las áreas de estudio. (Rouhiainen L.)

Un sistema de aprendizaje basado en inteligencia ar-
tificial necesitará ingentes cantidades de datos para 
entrenarlo, datos que deberán usarse de forma ética y 
los alumnos deberían estar informados sobre cómo los 
algoritmos de IA podrían compartir y utilizar sus datos 
personales.

No obstante, a la tecnología todavía le queda un lar-
go camino por recorrer antes de que pueda alcanzar 
plenamente su potencial.

MyData.org, que se ha convertido en un movimiento 
global, tiene como objetivo brindar a los usuarios más 
control sobre qué datos personales eligen compartir 
con los sistemas de inteligencia artificial.

Un gran desafío en la implementación de tecnologías 
de inteligencia artificial es la supervisión del uso de da-
tos. Hay decisiones difíciles e importantes que deberán 
tomarse en todos los niveles de la sociedad sobre la 
propiedad de los datos, así como las mejores formas 
de utilizar los datos de manera transparente y ética.

Asimismo es necesaria más experimentación e investi-
gación para que las herramientas de inteligencia arti-
ficial se implementen con éxito en las instituciones de 
educación superior.

¿QUÉ SABEN LOS ALUMNOS UNIVERSITARIOS SOBRE 
CÓMO SE RECOGEN Y SE UTILIZAN SUS DATOS? ¿Y 
REALMENTE LES IMPORTA? 

Investigadores del Foro sobre el Futuro de la Privacidad 
en colaboración con la Universidad descubrieron en su 
informe «Actitudes de los estudiantes universitarios ha-
cia la privacidad de los datos».

1.500 estudiantes fueron preguntados sobre su opinión 
por la privacidad de los datos en sus universidades. Los 
investigadores también realizaron 17 entrevistas con 
Zoom a los estudiantes para conocer mejor sus actitu-
des sobre la privacidad de los datos. (McIntosh A.)

 − El 71% de los encuestados cree que debería tener 
derecho a controlar el uso que sus universidades 
hacen de sus datos. (2)

 − El 70% de los encuestados confía en que sus co-
legios o universidades protejan su información per-
sonal.

 − El 61% confía en que los sistemas de gestión del 
aprendizaje y el asesoramiento de sus centros 
educativos protejan su información personal.

 − El 47% confía en que las plataformas tecnológi-
cas que utilizan sus escuelas para el aprendizaje a 
distancia protejan su información personal.

 − Los estudiantes que se identifican como no bina-
rios se sienten menos cómodos con la recopila-
ción de datos de reconocimiento facial por parte 
de sus centros educativos que los que se identifi-
can como hombres o mujeres.

 − Los estudiantes que se identifican como personas 
con trastornos de salud mental se sienten menos 
cómodos con el uso de datos para medir su nivel 
de atención en clase o para garantizar que no 
hacen trampas en los exámenes en línea que los 
que no se identifican como tales.

También de ese informe se dedujo que a escala cua-
litativa los estudiantes perciben una falta de control so-
bre sus datos. Y que se preocupan por la privacidad y 
por tanto la forma de recopilar datos les afecta.

Una creencia popular es que las personas que han 
crecido usando tecnologías digitales («nativos digita-
les», nacidos en 1983 y posteriores) tienen poca pre-
ocupación por la privacidad de sus datos. (Alton L) 
Esto es particularmente preocupante porque muchos 
en este grupo de edad viven gran parte de su vida 
académica y personal en línea. Sin embargo el análisis 
realizado por Jasmine Park y Amelia Vance « Data Pri-
vacy in Higher Education: Yes, Students Care» demues-
tra lo contrario
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Para comprender mejor estas actitudes y expectativas, 
las autoras revisaron los estudios disponibles pública-
mente sobre las preferencias, actitudes y comporta-
mientos de privacidad de los estudiantes universitarios 
en los Estados Unidos y otros países, realizadas entre 
2010 y 2020

Los estudios y las encuestas indican que los estudiantes 
universitarios desconfían de los riesgos de privacidad y 
valoran las protecciones de su privacidad. Sin embar-
go, la investigación también muestra que a menudo 
se comportan de maneras que ponen en riesgo su 
privacidad y la de los demás, un fenómeno llamado 
la «paradoja de la privacidad». Por poner un ejemplo 
concreto; un  estudio de 2014 de estudiantes universi-
tarios del MIT encontró que los estudiantes afirmaban 
valorar la privacidad, pero cuando se les ofrecía una 
pizza gratis, revelaban fácilmente las direcciones de 
correo electrónico de tres amigos. Según los autores, 
«los consumidores se desvían de sus propias prefe-
rencias declaradas con respecto a la privacidad en 
presencia de pequeños incentivos, fricciones e infor-
mación irrelevante». (Athey S., Catalini C. y Tucker C.)

A pesar de la paradoja de la privacidad observada, una 
amplia evidencia sugiere que los estudiantes toman 
medidas significativas para proteger su privacidad. 

Los estudiantes se preocupan mas por proteger los 
identificadores inmutables, como la información 
biométrica, en contextos de educación superior. Por 
ejemplo un estudio comparativo de estudiantes univer-
sitarios en China y Japón encontró que en un contexto 
de e-learning, los estudiantes consideraban que sus 
fotos personales, números de teléfono móvil y direccio-
nes físicas eran muy privados y se mostraban reacios a 
enviar esta información a los sistemas de e-learning. Sin 
embargo, no consideraron que la edad, las URL per-
sonales, el lugar de nacimiento, las ID de mensajería 
instantánea o las direcciones de correo electrónico 
fueran información confidencial. (Yang F. and Wang S.)

Los estudiantes también se han movilizado para evitar 
que las escuelas y los gobiernos adopten sistemas in-
vasivos de privacidad que utilizan información biométri-
ca. Algunos ejemplos de esto los encontramos en UCLA 
donde rechazo de los estudiantes y la comunidad llevó 
institución a prometer no utilizar la tecnología de reco-
nocimiento facial en sus campus. Medida seguida por 
otras y a otras 50 facultades y universidades. (Paul K.)

Recientemente en España la Agencia de Protección 
de Datos prohibió a las Universidad utilizar técnicas de 
proctoring (la realización de pruebas de evaluación 
donde se encuentre el estudiante y que pueden ser 
monitorizadas y vigiladas) para autenticar la identidad 
de los alumnos en los exámenes on-line. La agencia 
alega que usar este tipo de datos biométricos no está 
suficientemente justificado habiendo alternativas via-
bles que supongan menos riesgo para la privacidad 
(Pascual M.G.)

Algunos identificadores personales, como las direccio-
nes de correo electrónico, se reemplazan fácilmente o 

las personas pueden poseer muchos de ellos. Pero la 
información biométrica, como los escaneos faciales, re-
tinianos o de huellas dactilares, es singular e insustituible. 
La fuerte creencia de los estudiantes en la protección 
de identificadores inmutables probablemente se deba 
a su deseo de protegerse de los riesgos y daños a la pri-
vacidad que puedan seguirles por el resto de sus vidas.

Los estudiantes tienen más confianza en las institucio-
nes educativas y el gobierno para proteger su priva-
cidad que en las empresas de tecnología. (Park J. y 
Vance A.)

Si bien los estudiantes generalmente confían en sus 
instituciones, todavía tienen preguntas sobre la utili-
dad y confiabilidad de la información recopilada. En 
un estudio australiano de 2016 sobre las actitudes de 
los estudiantes hacia la analítica del aprendizaje en la 
educación superior, un estudiante se preguntó sobre la 
precisión de la información recopilada a través del sis-
tema de gestión del aprendizaje (LMS) Este estudiante 
expresó su preocupación de que las métricas que se 
están midiendo, específicamente el tiempo dedicado 
al LMS y los libros prestados, no reflejen con precisión el 
aprendizaje activo. (Klein C. et al.)

Otro estudio realizado en Reino Unido revela que los 
estudiantes esperan que sus instituciones obtengan el 
consentimiento informado para usar y subcontratar sus 
datos identificables a empresas de terceros. Esto re-
vela que los estudiantes la confianza no significa que 
otorguen acceso ilimitado y sin restricciones. Más bien, 
los estudiantes esperan un estándar más alto de priva-
cidad y seguridad de la información a cambio de su 
confianza. (Galanek J.)

Los estudiantes también expresaron preocupaciones 
sobre la equidad y el sesgo, específicamente el po-
tencial de ser tratados de manera diferente en función 
de que ciertas partes obtengan acceso a su informa-
ción personal. 

Importancia de Inculcar y desarrollar una cultura de 
privacidad de datos 

Pegah Parsi, responsable de la privacidad en el cam-
pus de la Universidad de California lidera la protección 
de datos y privacidad para el departamento de inves-
tigación, educación y servicios de la universidad e in-
culca a los estudiantes la importancia de la privacidad 
de los datos como una cuestión de libertades civiles.

En esta línea, Kyle Jones Profesor adjunto de la Universi-
dad de Indiana-Purdue intenta concienciar a la gente 
de la importancia de la privacidad y considera que la 
mayoría de las universidades no comparten fácilmen-
te la información sobre como recopilan y usa los datos, 
pero que deberían hacerlo, algo que según refleja el 
estudio preocupa a los estudiantes. 

En este sentido Parsi cree que un gran avance en la 
educación y la capacitación es que conseguir que los 
estudiantes participen en las mesas de trabajo y discu-
sión sobre la privacidad «En todas nuestras estructuras 
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de gobierno que tienen que ver con la privacidad, me 
aseguro absolutamente de que los líderes estudiantiles 
formen parte de ese proceso y de esa decisión», dijo. 
«Lo más importante que puedo hacer es la formación 
y la concienciación para que la gente entienda y, al 
menos, empiece a hablar el mismo idioma», dijo Parsi.

Para crear una cultura de la privacidad, McKay reco-
mienda crear una coalición de partes interesadas que 
implique a todos los actores. Y es fundamental que el 
equipo rector se implique desde el principio, no es sólo 
un asunto del Responsable de Protección de Datos.

Después es conveniente realizar un inventario de datos 
completo en el que se distinguen diferentes catego-
rías: sistemas de información de estudiantes, de perso-
nal, datos médicos, datos de investigación…

Gobierno de datos

Una vez que una institución sabe dónde viven sus da-
tos, es el momento de averiguar cómo gestionar esa 
copiosa cantidad de datos.

Un programa sólido de gobernanza de datos debe in-
cluir también un proceso de clasificación y una política 
de conservación de registros para facilitar la compren-
sión de cuánto tiempo pueden conservarse los datos.

Además, dado que las universidades y colegios univer-
sitarios subcontratan un número cada vez mayor de 
servicios a terceros, es fundamental contar con un pro-
ceso de gestión de proveedores que permita determi-
na si éstos protegen los datos de acuerdo con las leyes 
y normativas aplicables a su institución.

La importancia del anonimato y la privacidad de 
datos

Cada vez hay más formas de recoger datos y más ca-
pacidad para procesarlos y compartirlos, donde juegan 
un papel crucial nuevas tecnologías como IoT, Block-
chain, Inteligencia Artificial, Big Data y Linked Data.

Tanto cuando hablamos de datos abiertos, como 
de datos en general, es crítico poder garantizar la pri-
vacidad de los usuarios y la protección de sus datos 
personales, entendidos como derechos fundamenta-
les. Un aspecto que en ocasiones no recibe especial 
atención a pesar de las rigurosas normativas existentes, 
como el RGPD.

Y para proteger los datos nos encontramos con varios 
modelos. El modelo europeo se basa en la idea de 
que las personas tienen el derecho fundamental a 
que sus datos estén protegidos. El RGPD responsabili-
za a los recopiladores de datos, como las empresas, 
para que demuestren por qué necesitan esos datos. 
Por el contrario, el modelo estadounidense aventaja a 
la industria respecto a los consumidores. Las empresas 
definen por sí mismas qué constituye una recogida de 
datos razonable; los consumidores solo pueden elegir 
si quieren utilizar ese servicio. (Hao K.)

¿QUÉ DICE LA NORMATIVA ESPAÑOLA AL RESPECTO?

La actual Ley Orgánica LOPD de 2018 otorga a los ciu-
dadanos más derechos fundamentales y autonomía 
sobre cómo las empresas e instituciones almacenan y 
utilizan sus datos, haciendo que los procesos sean más 
claros y transparentes.  La ley ampara el derecho de las 
personas a oponerse a que sus datos sean procesados 
por empresas y las instituciones. Por tanto, se reservan el 
derecho a corregirlos, restringirlos o incluso eliminarlos. En 
resumen, otorga a las personas el ‘derecho al olvido’.

El RGPD tiene como objetivo fortalecer y consolidar los 
estándares de protección de datos de Europa a través 
del diseño de un único, derecho paneuropeo, resta-
bleciendo la confianza del consumidor en el proceso.

las Instituciones de Educación Superior son responsables 
de los datos que poseen. Como tal, deben tener regis-
tros organizados de los datos personales que existen, así 
como documentación que explique por qué se han 
guardado, cómo se recopilaron, quién tiene acceso a 
ellos y cuándo serán eliminados o anonimizados. 

Las universidades ahora deben poder demostrar que 
el consentimiento para usar la información fue «otorga-
do libremente, específico, informado y sin ambigüe-
dades», como se describe en la documentación de 
la ICO. Ciertas formas de consentimiento están prohibi-
das actualmente: por ejemplo, el uso de WiFi público 
para recopilar datos con fines de marketing, una estra-
tegia comúnmente utilizada por los servicios públicos.

¿Qué medidas de seguridad tiene implementadas? 
Las filtraciones de datos no siempre son obra de pira-
tas informáticos y software malintencionado; también 
pueden ser el resultado de perder un portátil o com-
partir datos con amigos. Por esa razón, solo se deben 
almacenar datos personales en el equipos de las uni-
versidades, usar contraseñas seguras y configurar sus 
dispositivos para que se bloqueen automáticamente 
después de cinco minutos. Si los datos personales se 
descargan en un medio extraíble, como una memoria 
USB, deben estar encriptados y protegidos con contra-
seña, y mantenerse alejados de otros usuarios. El perso-
nal también debe recibir capacitación sobre ingenie-
ría social, phishing, tecnologías en la nube, ataques de 
ransomware y similares.

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Las Universidades cada vez utilizan más los datos para 
tomar sus decisiones. Asimismo el uso de plataformas y 
nuevas tecnologías para recopilar y analizar datos está 
en alza.

El reto de las universidades es el de integrar las nue-
vas tecnologías a las analíticas de datos (Inteligencia 
Artificial, Blockchain, ciberseguridad), romper los silos y 
favorecer la interoperabilidad sin vulnerar la privacidad 
y seguridad de sus usuarios.

Otro desafío al que se enfrentan el Equipo de Gobierno 
de la universidad debe establecer una estrategia so-
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bre cómo explotará los datos y contar con los recursos 
necesarios para implementarla. 

Las investigaciones demuestran que los estudiantes 
se preocupan por la privacidad, pero aún falta el co-
nocimiento sobre su alcance y posible impacto. Por 
tanto, sería recomendable que las instituciones im-
partieran a toda la comunidad universitaria cursos de 
alfabetización, ética y privacidad de los datos para 
alentar a los usuarios a pensar críticamente sobre la 
privacidad.

Es importante que se comunique cómo y por qué se 
recopila y utiliza la información personal de los estu-
diantes puesto que los estudiantes no son conscientes 
de las prácticas de recopilación, mantenimiento, uso y 
divulgación de datos de sus facultades y universidades 
y desconfían de las instituciones que utilizan su informa-
ción para fines no educativos. 

Las actitudes de privacidad de los estudiantes difieren 
según la raza, el origen étnico, el estado socioeconó-
mico, las necesidades especiales, el estado de ciuda-
danía, el género y otras características por tanto las ins-
tituciones educativas debe tenerlo en cuenta a la hora 
de proteger la privacidad de sus estudiantes.  También 
deben de estar pendientes sobre cómo van cambian-
do las actitudes de los estudiantes hacia la privacidad 

Los estudiantes de hoy no solo son usuarios de estos 
productos y plataformas de datos y aprendizaje en lí-
nea, sino que también se convertirán en profesionales 
del mañana y sus actitudes hacia la privacidad de los 
datos darán forma a las políticas y prácticas que go-
biernan Internet.

La universidad debería seguir avanzando en sus estra-
tegias de explotación de datos para sacar el máximo 
beneficio. 

NOTAS

[1] https://programs.online.utica.edu/resources/article/da-
ta-driven-decisions

[2] Claire Fontaine, consultora de CMF Advisors, presentó el 
estudio en una sesión reciente en la Conferencia Anual 
de EDUCAUSE de este año titulada «Trust, Comfort, & 
Concerns: College Students’ Views of Data Privacy».
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IMPACTO DE LA INTELIGENCIA 
ARTIFICIAL EN LA 

TRANSFORMACIÓN DE LA 
SANIDAD: BENEFICIOS Y RETOS

En la pandemia de la COVID-19, hemos descubierto que, a pesar de las fortalezas del sis-
tema nacional de salud y de la capacidad de reacción demostrada, aparecieron áreas 
clave de mejora de gestión, especialmente en la disponibilidad de información de calidad 
para la toma de decisiones. Y nos preguntamos: ¿cómo nos preparamos para el futuro?

Probablemente no éramos conscientes, pero nues-
tro sistema sanitario estaba ya sometido a un gran 
estrés derivado de una población envejecida con 
crecientes necesidades de atención médica, de 
unos nuevos tratamientos y tecnologías sanitarias 
cada vez más costosos, y de las mayores expecta-
tivas y exigencias de los pacientes, cada vez más y 
mejor formados e informados.  La combinación de 
estos factores estaba ya provocando una disrupción 
del modelo sanitario de nuestro país, amenazando 
su sostenibilidad, calidad y universalidad. 

Las tecnologías de información son una herramienta 
fundamental para mejorar la eficiencia y la calidad 
de los procesos, la productividad y la satisfacción 
de los clientes en todos los sectores. También en sa-
nidad, como demuestra la gran difusión y éxito de 
la telemedicina durante la pandemia. O en sentido 
inverso, la dificultad de disponer de datos fiables y 
actualizados sobre pacientes nos demuestra la ne-
cesidad de datos estructurados y fiables para gestio-
nar nuestros recursos sanitarios.

Por otra parte, asistimos a una revolución tecnoló-
gica sin precedentes. La posibilidad de tratar datos 
masivos (Big Data), la inteligencia artificial (IA), el in-
ternet de las cosas (IoT),  Blockchain, 5G y las infraes-
tructuras de Cloud Híbrida están revolucionando to-
dos los sectores e impulsando modelos de negocio 
impensables anteriormente.  De todas estas nuevas 
tecnologías destaca especialmente la explotación 
del dato mediante inteligencia artificial. De hecho, 
la Inteligencia artificial ha conseguido un alto grado 
de cotidianeidad en nuestra sociedad actual, una 
sociedad cada vez más tecnificada, tanto a nivel 
individuo como a nivel empresarial (ver figuras 1 y 
2), donde la capacidad de aplicar inteligencia a las 
máquinas ha surgido como el principal disruptor de 
la economía global, acuñando el término de Tech 
Economy o Economía de la Tecnología.

El creciente volumen de datos disponibles y los avan-
ces en computación han permitido desarrollar nue-
vas soluciones de analítica avanzada e inteligencia 
artificial que permiten mejorar la asistencia y la ac-
cesibilidad al tiempo que reducir costes e impulsar la 
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investigación y la actividad económica. Estos mo-
delos de inteligencia artificial apoyan y complemen-
tan la labor del personal sanitario, investigadores y 
gestores en el cuidado de los pacientes, en el des-
cubrimiento de nuevos tratamientos y en la gestión 
eficiente del sistema de salud,  (ver figura 3) 

De acuerdo con los principales analistas, el impacto de 
la Inteligencia artificial (IA) en el ámbito de la Salud será 
muy significativos. Según un informe de Frost & Sullivan, 
con inteligencia artificial se pueden alcanzar mejoras 
de los resultados en salud de alrededor del 30~40%, 
reducciones de hasta un 50% del coste de la atención 
del paciente y generar un fuerte impulso a la investiga-
ción de nuevos tratamientos.  Esto ha generado a nivel 
global un gran interés en el desarrollo de soluciones de 
IA para Salud. Según el informe «Artificial Intelligence in 
Healthcare Market « de la revista MarketsandMarkets, 
se prevé que el mercado de la inteligencia artificial en 
la atención sanitaria pase de 6.900 millones de dólares 
en 2021 a 67.400 millones de dólares en 2027.

La aplicación de inteligencia artificial en Salud com-
bina dos de las industrias más innovadoras (tecnolo-

gía y ciencias de la salud) para desarrollar soluciones 
innovadoras de alto valor que se pueden comercia-
lizar globalmente, por lo que resulta de un máximo 
atractivo para todos los países desarrollados, por su 
gran potencial de crecimiento, creación de em-
pleo de muy alto nivel profesional, generación de 
patentes, etc. Así lo han entendido países como los 
EEUU, China, Israel, Reino Unido y, en la UE, Finlandia, 
Alemania, Francia, Estonia, etc., todos ellos lanzaron 
desde hace años programas de apoyo a empresas 
y start ups con productos de aplicación de la Inte-
ligencia artificial en Salud. Y así también lo parece 
entender el gobierno español con el reciente lan-
zamiento del Proyecto Estratégico para la Recupe-
ración y Transformación Económica (PERTE) para la 
Salud de Vanguardia, en el que se hace especial 
hincapié en el desarrollo de medicina de precisión 
(que combina datos genómicos, clínicos, radiológi-
cos, de exposición ambiental, hábitos de vida, de-
terminantes socioeconómicos, etc. para la toma de 
decisiones sobre la salud individual y pública) y en la 
ciencia de datos e inteligencia artificial.

J. C. SÁNCHEZ ROSADO / M. DÍEZ PARRA

 5 

   
Figura 1. Ejemplos de Inteligencia artificial al servicio del individuo 

 
 
 

 
Figura 2. Ejemplos de aplicabilidades empresariales de la Inteligencia Artificial 

 
El creciente volumen de datos disponibles y los avances en computación han 
permitido desarrollar nuevas soluciones de analítica avanzada e inteligencia 
artificial que permiten mejorar la asistencia y la accesibilidad al tiempo que 
reducir costes e impulsar la investigación y la actividad económica. Estos 
modelos de inteligencia artificial apoyan y complementan la labor del personal 
sanitario, investigadores y gestores en el cuidado de los pacientes, en el 
descubrimiento nuevos tratamientos y en la gestión eficiente del sistema de 
salud,  (ver figura 3)  
 

 5 

   
Figura 1. Ejemplos de Inteligencia artificial al servicio del individuo 

 
 
 

 
Figura 2. Ejemplos de aplicabilidades empresariales de la Inteligencia Artificial 

 
El creciente volumen de datos disponibles y los avances en computación han 
permitido desarrollar nuevas soluciones de analítica avanzada e inteligencia 
artificial que permiten mejorar la asistencia y la accesibilidad al tiempo que 
reducir costes e impulsar la investigación y la actividad económica. Estos 
modelos de inteligencia artificial apoyan y complementan la labor del personal 
sanitario, investigadores y gestores en el cuidado de los pacientes, en el 
descubrimiento nuevos tratamientos y en la gestión eficiente del sistema de 
salud,  (ver figura 3)  
 

Fuente: Elaboración propia.

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 1
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423 >Ei 131

IMPACTO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN LA TRANSFORMACIÓN DE LA SANIDAD: BENEFICIOS Y RETOS

Pero el reto para dotar de inteligencia a las máquinas 
(veáse construir artificialmente inteligencia, y de ahí 
el término Inteligencia Artificial) debe incluir un objeti-
vo más ambicioso que la propia aplicabilidad de la 
tecnología. La aplicación de la Inteligencia artificial 
debe aspirar a generar un impacto positivo y de avan-
ce para la sociedad, tal cual se produjo en otros mo-
mentos de la historia con el descubrimiento de nuevas 
fuentes energéticas o los avances en medicina.

EJEMPLOS DE APLICACIÓN DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 
EN SALUD

Los modelos de inteligencia artificial tienen múltiples 
aplicaciones en Salud, desde la atención a los pa-
cientes, la optimización de procesos (previsión avan-

zada de necesidades, triajes de pacientes), al apo-
yo al diagnóstico, la personalización de tratamientos 
o el acceso avanzado a literatura científica por po-
ner algunos ejemplos. Organizaciones de todo tipo, 
desde proveedores sanitarios públicos y privados, 
hasta aseguradoras de salud, empresas tecnológi-
cas, de dispositivos médicos y farmacéuticas, están 
lanzando ambiciosos programas para dotarse de 
estas capacidades. Veamos algunos ejemplos:

• La atención a pacientes se ve muy beneficia-
da combinando telemedicina con agentes 
cognitivos que les atiendan las 24 horas del día 
aportando información objetiva, uniforme y ac-
tualizada, al tiempo que descarga de presión a 
los facultativos. Los proyectos desarrollados en 
todo el mundo de agentes cognitivos (ver figu-
ra 4) para consultas relacionadas por COVID 19 
(información actualizada, uniforme y objetiva 
sobre el virus, las precauciones a tomar, los sín-
tomas asociados, etc) son buena muestra de 
las posibilidades y sus resultados

• La investigación biomédica es una de las gran-
des áreas de aplicación de la Inteligencia arti-
ficial, tanto en enfermedades prevalentes (cán-
cer, cardiovascular, neurodegenerativas) como 
en enfermedades raras.  El acceso facilitado 
a literatura científica, aplicando tecnología de 
procesamiento de lenguaje natural, la identifi-
cación de nuevas dianas para la combatir la 
enfermedad a partir de la modelización del 
desplegado de la proteína, la identificación de 
fármacos candidatos en función sus caracterís-
ticas y estructura molecular, la evaluación de la 
eficacia y seguridad de fármacos en entornos  
reales (Real World Evidence) son solo algunas 
de las aplicaciones más conocidas. Un ejem-
plo especialmente remarcable ha sido la crea-
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ción del consorcio de supercomputación para 
luchar contra el Covid-19 (ver figura 5) que ha 
puesto a disposición de los investigadores los 
superordenadores más rápidos del mundo de 
diferentes gobiernos, líderes tecnológicos y aca-
démicos para aplicar IA de forma masiva en la 
investigación en nuevas moléculas.

• El apoyo a la decisión en el punto de cuidado 
es una de las áreas de mayor interés, lo que 
incluye triajes de pacientes, identificación de 
factores de morbilidad y detección temprana 
de riesgos de salud asociados, de apoyo al 
diagnóstico,  de personalización de tratamien-
tos, etc. Existen numerosos ejemplos de apli-
cación como son los modelos predictivos de 
reingresos, de abandono de tratamiento, pre-
dictores de evolución enfermedad (sepsis, CO-
VID) de triaje de pacientes (COVID basado en 
radiografías de pulmón), de diagnóstico basa-
do en imagen radiológica (cáncer de mama, 
melanoma, etc.), los modelos de diagnóstico 
de imagen patológica (ver figura 6), por citar 
solo algunos.

• Los modelos de IA tienen también múltiples 
aplicaciones en la optimización de procesos y 
operaciones, como son la previsión avanzada 
de necesidades, el diseño de trayectorias óp-
timas y personalización en la prestación de los 
servicios sanitarios, la optimización de la lista 
de espera quirúrgica, la asignación de cupos 
a centros de salud, o incluso la detección de 
situaciones problemáticas relativas a la salud 
pública en base al análisis de redes sociales. Un 
ejemplo especialmente interesante es el hospi-
tal inteligente (ver figura 7)  que, aplicando IA a 
la información de los sensores y aparatos en el 
hospital conectados por IoT, permite mejorar la 
experiencia de pacientes y profesionales, redu-
cir costes, mejorar la eficiencia de las operacio-
nes y optimizar el mantenimiento de los equipos 
e instalaciones. 

• La gestión de pacientes crónicos y personas ma-
yores se ve muy beneficiada mediante la ges-
tión integral de los procesos asistenciales a través 
del continuo de cuidados (paciente, profesional, 
sector privado, público, laboratorios, farmacéu- 8 
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ticas, fabricantes, etc.) con aplicación de au-
tomatismos y modelos de  inteligencia artificial.  
Estas plataformas permiten establecer planes 
individualizados, una ruta terapéutica multidisci-
plinar y monitorizar al paciente, y asegurar que 
todos los actores hacen su función midiendo el 
valor creado o destruido en cada paso. Por otra 
parte, permiten la integración de dispositivos de 
seguimiento de parámetros vitales que, median-
te IA, detecten los eventos relevantes y lancen 
las actuaciones adecuadas en cada situación, 
con alertas y recordatorios. Un ejemplo es la ges-
tión de personas mayores pluripoatológicas (ver 
figura 8)  que demuestra la mejora de la calidad 
de vida y del control de la enfermedad que se 
consiguen con este tipo de plataformas. 

LOS RETOS EN LA IMPLANTACIÓN DE LA INTELIGENCIA 
ARTIFICIAL EN SALUD

En los apartados anteriores hemos revisado algunos 
de los beneficios de la aplicación de inteligencia 
artificial en salud. Sin embargo, para alcanzar los 
beneficios de su implantación a escala, es preciso 
afrontar importantes retos, como los que expone-
mos a continuación.

Disponer de un repositorio único, normalizado y 
seguro de datos multidimensionales 

El primer reto consiste en disponer de un repositorio 
que agrupe la evolución de los datos relevantes del 
paciente (clínicos, genómicos o de estilo de vida) so-
bre el que desarrollar las aplicaciones. Esto es debido 
a distintas causas, como la variabilidad en la calidad 
de los datos de los sistemas origen, la abundancia 

de información textual y no estructurada, las diferen-
tes nomenclaturas en los distintos aplicativos de his-
torias clínicas digitales y el reducido control del linaje 
y origen de los datos. Además, los repositorios están 
dispersos ente los distintos proveedores sanitarios, pú-
blicos y privados, lo que hace especialmente compli-
cado compartir los datos entre los diferentes usuarios 
(proveedores sanitarios, gestores, o investigadores) y 
al tiempo garantizar el cumplimiento de los requeri-
mientos de protección y confidencialidad de datos

Asegurar el cumplimento sistemático de los 
requerimientos regulatorios

Estos requerimientos son especialmente estrictos en 
lo referente a la seguridad y confidencialidad del 
dato, las evidencias sobre la eficacia y seguridad 
de los modelos (necesarias para su certificación), 
su validación ética, de inclusividad, transparencia, 
ausencia de sesgos, entre otros. Detallamos a conti-
nuación estos retos y sus implicaciones.

• Uso secundario de datos: Aunque la legisla-
ción es bastante extensa (por ejemplo el Re-
glamento General de Protección de Datos o la  
Ley 14/2007 de investigación biomédica, entre 
otras), si hiciéramos una consulta al mercado 
seguramente descubriríamos que hay grandes 
lagunas y dudas, como por ejemplo qué datos 
es legal procesar, en qué casos hemos de ob-
tener consentimiento del paciente, cuál es un 
riesgo aceptable de reidentificación, o cuáles 
son los criterios y métodos de los comités éticos.  
Esto implica inseguridad jurídica en el procesa-
do de la información, y por tanto, frena la inno-
vación por evitar los riesgos asociados. 
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de situaciones problemáticas relativas a la salud pública en base al análisis 
de redes sociales. Un ejemplo especialmente interesante es el hospital 
inteligente (ver figura 7)  que, aplicando IA a la información de los sensores 
y aparatos en el hospital conectados por IoT, permite mejorar la 
experiencia de pacientes y profesionales, reducir costes, mejorar la 
eficiencia de las operaciones y optimizar el mantenimiento de los equipos e 
instalaciones.  

 
                         Figura 7. Hospital Inteligente 

 
• La gestión de pacientes crónicos y personas mayores se ve muy 

beneficiada mediante la gestión integral de los procesos asistenciales a 
través del continuo de cuidados (paciente, profesional, sector privado, 
público, laboratorios, farmacéuticas, fabricantes, etc.) con aplicación de 
automatismos y modelos de  inteligencia artificial  Estas plataformas 
permiten establecer planes individualizados, una ruta terapéutica 
multidisciplinar y monitorizar al paciente, y asegurar que todos los actores 
hacen su función midiendo el valor creado o destruido en cada paso. Por 
otra parte, permiten la integración de dispositivos de seguimiento de 
parámetros vitales que, mediante IA, detecten los eventos relevantes y 
lancen las actuaciones adecuadas en cada situación, con alertas y 
recordatorios. Un ejemplo es la gestión de personas mayores 
pluripoatológicas (ver figura 8)  que demuestran la mejora de la calidad de 
vida y del control de la enfermedad que se consiguen con este tipo de 
plataformas  

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 7
HOSPITAL INTELIGENTE
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• Certificación de modelos: El nuevo Reglamento 
Europeo de Productos Sanitarios (MDR), de obliga-
do cumplimiento en todos los países de la EU a 
partir del pasado 26 de mayo, aplica a los algo-
ritmos empleados en el diagnóstico, prevención, 
seguimiento, predicción, pronóstico, tratamiento 
o alivio de una enfermedad, lesión o dicapaci-
dad (artículo 2). Incluye nuevas reglas, más exi-
gentes, para determinar las clases de riesgo, en 
función del impacto en la decisión clínica y re-
quiere evaluación por parte de un Organismo No-
tificado como la Agencia Española del Medica-
mento para el marcado CE imprescindible para 
su aplicación. Esto supone nuevos y más amplios 
requerimientos en cuanto a la evaluación clínica 
del producto, la gestión del riesgo, el sistema de 
gestión de la calidad, el seguimiento posterior a 
la implantación, la documentación técnica y la 
responsabilidad por productos defectuosos. Es-
tos requerimientos afectan no solo a los modelos 
y algoritmos en sí, sino también a la plataforma 
tecnológica sobre la que se desarrollan, prueban 
y operan estos algoritmos. Hoy en día los proce-
sos de certificación de modelos para obtener la 
etiqueta CE necesitan entre uno y dos años, por 
lo que muchos modelos (especialmente de start 
ups) no llegan a certificarse. Y con el nuevo regla-
mento los tiempos pueden extenderse todavía 
más, por lo que sería preciso establecer proce-
so y criterios de valoración transparentes y claros 
para agilizar y facilitar la aprobación de modelos.

Garantizar la precisión de los modelos de inteligencia 
artificial a lo largo del tiempo 

El objetivo es mantener la consistencia de la preci-
sión de los modelos en el tiempo, asegurando que 

ésta no decae en el tiempo y se mantienen siem-
pre dentro de los márgenes para los que han sido 
entrenados y certificados,  y que se reentrenar en 
caso de que se desvíen. Esto es especialmente im-
portante para asegurar la eficacia y seguridad de 
los modelos y para cumplir los requerimientos del Re-
glamento Europeo de Productos Sanitarios, que ade-
más responsabiliza al proveedor de los modelos de 
su seguimiento posterior a la implantación y lo hace 
responsable por productos defectuosos. Durante el 
periodo de preparación del modelo, los investiga-
dores utilizan unos datos que representan la realidad 
contrastada y sobre los cuales se ha entrenado el 
modelo o, dicho de un modo muy simple, el pun-
to de partida del modelo es un conjunto concreto 
de datos de entrenamiento. Mediante un conjunto 
de validaciones de los resultados de los modelos 
(precisión, falta de sesgo, matrices de confusión, tra-
zabilidad del dato, etc.), se verifica su idoneidad y 
se sustenta la aprobación para su uso en el entorno 
sanitario bajo unos márgenes y condiciones. Pero es-
tos resultados no garantizan que, una vez puesto el 
modelo en producción, no se produzcan cambios 
en las precisiones del modelo por variaciones en la 
composición de la población que hace uso del mo-
delo. En consecuencia, deben existir unos mecanis-
mos de validación durante la operación.

Industrializar el proceso de despliegue y control de 
los modelos

Como hemos visto más arriba, será necesario monitori-
zar de forma continua los modelos y desplegar nuevas 
versiones cuando sea necesario. Además, algunos de 
los modelos operarán de forma autónoma sobre dis-
positivos (proceso en edge). La gestión de este desplie-
gue para los miles de modelos que podrán estar ope-
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Figura 8. Plataforma Monitorización Remota 

Los Retos en la implantación de la Inteligencia 
Artificial en Salud 
 
En los apartados anteriores hemos revisado algunos de los beneficios de la 
aplicación de inteligencia artificial en salud. Sin embargo, para alcanzar los 
beneficios de su implantación a escala, es preciso afrontar importantes retos, 
como los que exponemos a continuación. 
 

Disponer de un repositorio único, normalizado y seguro de datos 
multidimensionales  
El primer reto consiste en disponer de un repositorio que agrupe la 
evolución de los datos relevantes del paciente (clínicos, genómicos o de 
estilo de vida) sobre el que desarrollar las aplicaciones, debido a que 
distintas causas como la variabilidad en la calidad de los datos de los 
sistemas origen, la abundancia de información textual y no estructurada, 
las diferentes nomenclaturas en los distintos aplicativos de historias 
clínicas digitales y el reducido control del linaje y origen de los datos. 
Además, los repositorios están dispersos ente los distintos proveedores 
sanitarios, públicos y privados, lo que hace especialmente complicado 
compartir los datos entre los diferentes usuarios (proveedores sanitarios, 
gestores, o investigadores) y al tiempo garantizar el cumplimiento de los 
requerimientos de protección y confidencialidad de datos 

 
Asegurar el cumplimento sistemático de los requerimientos 
regulatorios 
Estos requerimientos son especialmente estrictos en este ámbito, 
referentes a la seguridad y confidencialidad del dato, la evidencias sobre la 
eficacia y seguridad de los modelos (necesarias para su certificación), su 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 8
PLATAFORMA MONITORIZACIÓN REMOTA
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rando en un momento dado en un hospital, precisará 
de herramientas específicas de despliegue y control 
de versiones en edge, acceso remoto a la ejecución 
y a los logs de modelos, virtualización de accesos a 
datos para reentrenamiento, etc.

Mantener la seguridad y confidencialidad de los 
datos de los pacientes

Estamos asistiendo a un creciente interés por el acce-
so indebido a los datos de los pacientes y cada vez 
son más frecuentes los ciberataques para acceder a 
dichos datos. Según diferentes informes, más de 100 
millones de registros clínicos se ven comprometidos al 
año, y a uno de cada cuatro pacientes le han robado 
datos de salud. Según el estudio de Forbes «Your Elec-
tronic Medical Records Could Be Worth $1000 To Hac-
kers», una historia clínica podría valer cientos, incluso 
miles de dólares en el mercado negro. Y a diferencia 
de una tarjeta de crédito o un registro bancario, un 
registro médico es un documento vivo que puede ser 
utilizado por los delincuentes a lo largo de la vida de 
una persona. Un chantajista podría utilizar información 
sensible sobre las condiciones de salud y las enferme-
dades para extorsionar a una víctima durante años. 
Por otra parte, en la última década, los proveedores 
sanitarios han adoptado ampliamente los sistemas 
de registros médicos electrónicos para ahorrar costes, 
que son más vulnerables a los ciberataques. Y es muy 
probable que el fallo sea interno. Según el Ponemon 
Institute Data Breach Study, patrocinado por IBM, el 
71% de los casos vienen de personal internos, siendo 
un 46% de ellos involuntarios, pues son los empleados 
lo que insconcientemente ayudan a los atacantes.

Aumentar el nivel de competencias digitales de los 
profesionales sanitarios. 

Como hemos podido comprobar en la crisis de CO-
VID-19, la demanda de experiencias digitales y en par-
ticular en inteligencia artificial ha aumentado dramá-
ticamente. El desarrollo, implantación y operación de 
los nuevos procesos en salud apoyados en inteligencia 
artificial precisará de nuevos modelos de formación y 
de capacitación de los profesionales sanitarios, ya que 
son el talento humano sobre el que se sustentará del 
desarrollo y aplicación de los nuevos modelos 

Realizar una aplicación ética de la inteligencia 
artificial

Por último, es especialmente importante tener en 
cuenta las consideraciones éticas , en cuanto a su 
inclusividad, transparencia, ausencia de sesgos etc. 
Este asunto,  por su transcendencia e importancia, lo 
trataremos en unos apartados específicos.

ALGUNAS PROPUESTAS DE ACTUACIÓN

En este apartado incluimos algunas propuestas de 
actuación que creemos son claves para ayudar a 

superar los retos e implantar con éxito la inteligencia 
artificial a escala en entornos de salud. Adicional-
mente a estas propuestas, en apartados adiciona-
les se proponen medidas específicas para cubrir las 
consideraciones éticas.

La primera propuesta consiste en crear una red de 
plataformas federadas de datos multidimensionales 
de pacientes, normalizados y seguros que agrupe 
la evolución de los datos relevantes de los pacien-
tes (clínicos, genómicos o de estilo de vida) para 
desarrollo, certificación y operación de soluciones 
analíticas y de IA propias, abierto a universidades, 
investigadores y start-ups innovadoras (ver figura 9). 

Como hemos indicado anteriormente, estos reposi-
torios son complejos de crear y mantener, debido a 
distintas causas como la variabilidad en la calidad 
de los datos de los sistemas origen, la abundancia 
de información textual y no estructurada, las diferen-
tes nomenclaturas, etc, por lo que serán precisas 
acciones de normalización, estandarización, aplica-
ción de tecnologías de NLP (Natural Language Pro-
cesing) entre otras. Además para poder certificar los 
modelos es preciso aplicar un sistema de gestión de 
calidad de desarrollo del software, asegurar la de-
tección de sesgos  y  explicabilidad  de modelos 
capacidades de control y medición de la precisión, 
en ejecución (para evitar degradación) y ser capaz 
de trazar los datos hasta su origen, en caso de ne-
cesidad, mediante un sistema de gobierno integral 
a través de las  transformaciones datos realizadas 
desde el origen hasta crear el fichero de análisis. 

La segunda recomendación es impulsar decidida-
mente la acción reguladora sobre estándares de 
interoperabilidad, con objetivos de fechas de implan-
tación para proveedores y aseguradores (similar a In-
teroperability Act de los EEUU). El objetivo es aclarar los 
aspectos clave de la regulación en torno a la aproba-
ción de productos, la responsabilidad, la gobernanza 
y los litigios. La Unión Europea puede ayudar a elimi-
nar los obstáculos a la adopción de la inteligencia ar-
tificial a nivel europeo y nacional, aportando claridad 
a los procesos de aprobación en toda Europa, crean-
do potencialmente centros de excelencia regulato-
ria para detallar la regulación del uso secundario de 
datos, dar soporte ágil a la certificación de modelos 
de inteligencia artificial y establecer expectativas so-
bre la responsabilidad y la rendición de cuentas. La 
seguridad jurídica es muy importante y de ahí la ne-
cesidad de clarificar determinados puntos confusos, 
tales como definir las políticas y procedimientos au-
torizados para el tratamiento de datos, establecer los 
requisitos de seguridad, los procedimientos de anoni-
mización, la gestión de la toma de decisiones sobre 
los usos autorizados, etc.

La tercera propuesta es implantar herramientas infor-
máticas que aseguren el mantenimiento de la pre-
cisión de los modelos en el tiempo. En la ejecución 
del modelo para cada paciente, el equipo clínico 
necesita poder revisar qué datos se han utilizado y 
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cuánto peso han tenido en la decisión, para asegu-
rar así la transparencia y explicabilidad. Esta transpa-
rencia sobre cómo los algoritmos están realizando 
sus evaluaciones implica poder entender qué varia-
bles del modelo son más relevantes para la predic-
ción concreta generada,  pero también qué varia-
bles son más sensibles para el modelo en general. 
Esta explicabilidad debe extenderse a modelos de 
imagen y de procesamiento de lenguaje natural. A 
su vez, durante la operación y de modo continuo, el 
proveedor del modelo debe poder evaluar si se es-
tán produciendo variaciones significativas en los mo-
delos sin necesidad de validación clínica. Esta super-
visión automática debe permitir: 1) detectar sesgos 
sobre las variables sensibles que se determinen para 
el caso de uso del modelo (por ejemplo: edad, 
sexo, enfermedades previas, etc) fijando ventanas 
de revisión y umbrales de alarmado, y 2) detectar 
cambios significativos de población frente a la de 
entrenamiento que afecten a la precisión. Por otra 
parte, aunque la validación clínica a posteriori de las 
predicciones por los facultativos permite realizar un 
análisis sobre la calidad del modelo utilizando los in-
dicadores aplicados en el entrenamiento (F1, recall 
o ROC), existen retos significativos para considerarlos 
fuente única de supervisión. Estos retos incluyen el 
retraso en la validación del error del modelo (horas, 
días o semanas después de la ejecución), que la 
validación es potencialmente incompleta pues al-
gunas situaciones son susceptibles de ser menos in-
formadas (p.ej de falsos positivos en un predictor de 
sepsis), o que la validación depende de la situación 
y criterio del propio facultativo revisor. Superar estos 
retos precisa de un cuidado entorno operativo con 
metodologías y herramientas automatizadas y distri-

buidas de apoyo a la gestión de la precisión de los 
modelos en todo su ciclo de vida que mitigue los 
riesgos inherentes a la inteligencia artificial.

La cuarta propuesta consiste en implantar mecanis-
mos robustos de seguridad en todas las plataformas 
que albergan datos de pacientes. Es necesario in-
corporar tecnologías que tengan la seguridad como 
principio de diseño, y construir sistemas que sean ca-
paces de responder efectivamente ante amenazas 
de ciberseguridad. Un buen ejemplo de este mode-
lo es el Centro de Operaciones de Seguridad (SOC) 
de NHS Digital en el Reino Unido que incluye análisis 
de amenazas y su resultados, análisis de malware 
y el análisis forense, entre otros. También son nece-
sarias herramientas que permitan descubrir y clasi-
ficar los distintos repositorios de datos sensibles de 
pacientes, analizar sus vulnerabilidades, gestionar y 
monitorizar su acceso, bloquearlo ante actividades 
no autorizadas y enmascarar y cifrar los datos para 
reducir riesgos (ver figura 10)

La siguiente propuesta plantea capacitar digital-
mente a los profesionales y gestores sanitarios para 
adaptarse y aprovechar el nuevo entorno digital y la 
inteligencia artificial. Para ello es preciso un enfoque 
integral de procesos, herramientas y tecnología para 
impulsar las competencias digitales (básicas, profe-
sionales, avanzadas y vocaciones digitales): mapa 
de capacidades y activos para el aprendizaje, con-
tenidos digitales adaptados a las necesidades par-
ticulares de cada rol con itinerarios personalizados, 
una gestión del conocimiento continua y persona-
lizada que fomente el aprendizaje, automatización 
de tareas administrativas y repetitivas y analítica de 
control y evaluación de resultados. 
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Figura 9: Plataforma Colaborativa Big Data / Inteligencia Artificial 

 
Como hemos indicado anteriormente, estos repositorios son complejos de 
crear y mantener, debido a distintas causas como la variabilidad en la calidad 
de los datos de los sistemas origen, la abundancia de información textual y no 
estructurada, las diferentes nomenclaturas, etc, por lo que serán precisas 
acciones de normalización, estandarización, aplicación de tecnologías de NLP 
(Natural Language Procesing) entre otras. Además para poder certificar los 
modelos es preciso aplicar un sistema de gestión de calidad de desarrollo del 
software, asegurar la detección de sesgos  y  explicabilidad  de modelos 
capacidades de control y medición de la precisión en ejecución (para evitar 
degradación) y ser capaz de trazar los datos hasta su origen, en caso de 
necesidad, mediante un sistema de gobierno integral a través de las  
transformaciones datos realizadas desde el origen hasta crear el fichero de 
análisis.  
 
La segunda recomendación es impulsar decididamente la acción reguladora 
sobre estándares de interoperabilidad, con objetivos de fechas de 
implantación para proveedores y aseguradores (similar a Interoperability Act 
de los EEUU). El objetivo es aclarar los aspectos clave de la regulación en torno 
a la aprobación de productos, la responsabilidad, la gobernanza y los litigios. 
La Unión Europea puede ayudar a eliminar los obstáculos a la adopción de la 
inteligencia artificial a nivel europeo y nacional, aportando claridad a los 
procesos de aprobación en toda Europa, creando potencialmente centros de 
excelencia regulatoria para detallar la regulación del uso secundario de datos, 
dar soporte ágil a la certificación de modelos de inteligencia artificial y 
establecer expectativas sobre la responsabilidad y la rendición de cuentas. La 
seguridad jurídica es muy importante y de ahí la necesidad de clarificar 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 9
PLATAFORMA COLABORATIVA BIG DATA / INTELIGENCIA ARTIFICIAL
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Nuestra última propuesta consiste en facilitar la im-
plantación y modernización de los sistemas actuales 
a arquitecturas abiertas, modulares y escalables sobre 
plataformas cloud híbridas para poder integrar de for-
ma ágil y flexible los modelos de inteligencia artificial.  
Además, la cloud pública incorpora mecanismos de 
seguridad que son difícilmente implementables en las 
organizaciones, principalmente debido al factor esca-
la. Lo mismo ocurre con el acceso a las nuevas tecno-
logías: la cloud pública incorpora la nueva tecnología 
de una forma mucho más rápida que las implanta-
ciones privadas. Pero un mundo 100% cloud, y más 
en sanidad, es una quimera hoy por hoy, y por tanto 
debemos estar preparados para construir sistemas de 
información que puedan aprovecharse de las capaci-
dades de la nube pública, y que puedan «vivir» en los 
sistemas del Sistema Nacional de Salud y en diferentes 
cloud al mismo tiempo, de tal manera que evitamos la 
cautividad tecnológica que supone el «apostar todo a 
un único proveedor tecnológico» permitiendo tener las 
capacidades que se necesiten, actualizadas en todo 
momento, y en el lugar donde tenga sentido tenerlas, 
dando esa capacidad de decisión y el control sobre 
los servicios sanitarios al Sistema Nacional de Salud, y 
no al proveedor de tecnología. 

LA CONSECUENTE NECESIDAD DE APLICAR LA 
INTELIGENCIA ARTIFICIAL CON PRINCIPIOS ÉTICOS

El espíritu final de este artículo es alentar a todas las 
empresas de tecnología a adoptar principios simila-
res para proteger los datos y conocimientos de sus 
clientes, y para garantizar el uso responsable y trans-
parente de la Inteligencia artificial y otras innovacio-
nes transformadoras, actitud que, en este sentido, 
ganará la confianza de la sociedad y posibilitará 
una mayor adopción de tecnologías tan promete-
doras como la Inteligencia artificial.

Lo que se describe a continuación es un posible mar-
co de trabajo para el desarrollo de una Inteligencia 
artificial Ética.

La propia naturaleza de la Inteligencia artificial, en-
tendida como el procesamiento de datos a través de 
algoritmias sofisticadas implementadas por personas 
usando tecnología, es un reto que requiere de unos 
principios fundamentales que garanticen positiva-
mente dicho impacto social. Estos principios podrían 
considerarse en base a 3 grandes perspectivas:

El propósito de la Inteligencia artificial es aumentar, 
que no reemplazar, la Inteligencia Humana

El objetivo es conseguir mejorar y aumentar la capa-
cidad y el potencial humano en nuestras actividades 
laborales y procesos industriales, y que los beneficios 
de aplicar estas capacidades tecnológicas estén al 
alcance de todas las personas, no sólo de una élite.

Sin duda alguna, este propósito debe contemplar 
políticas sociales, inversiones y recursos para ayudar 
a que estudiantes y profesionales adquieran las nue-
vas competencias necesarias para aplicar y trabajar 
con Inteligencia Artificial.

Los datos y el valor que se extraiga de ellos mediante 
la aplicación de Inteligencia Artificial pertenecen a 
sus creadores

Los datos para construir modelos de Inteligencia artifi-
cial sólo pueden ser usados por sus propietarios, y de-
berán usarse técnicas de encriptado, seguridad de 
acceso y gestión de consentimiento para garantizar 
la privacidad de dichos datos.

Este punto requiere, además, una regulación global 
para el tratamiento de datos más allá de fronteras y 
leyes transnacionales. 16 

sus vulnerabilidades, gestionar y monitorizar su acceso, bloquearlo ante su 
actividades no autorizadas y enmascarar y cifrar los datos para reducir riesgos 
(ver figura 10) 

 
Figura 10. Funcionalidades de Solución de Protección de Datos Sensibles 

 
La siguiente propuesta plantea capacitar digitalmente a los profesionales y 
gestores sanitarios para adaptarse y aprovechar el nuevo entorno digital y la 
inteligencia artificial. Para ello es preciso un enfoque integral de procesos, 
herramientas y tecnología para impulsar las competencias digitales (básicas, 
profesionales, avanzadas y vocaciones digitales): mapa de capacidades y 
activos para el aprendizaje, contenidos digitales adaptados a las necesidades 
particulares de cada rol con itinerarios personalizados, una gestión del 
conocimiento continua y personalizada que fomente el aprendizaje, 
automatización de tareas administrativas y repetitivas y analítica de control y 
evaluación de resultados.  
 
Nuestra última propuesta consiste en facilitar la implantación y modernización 
de los sistemas actuales a arquitecturas abiertas, modulares y escalables 
sobre plataformas cloud híbridas para poder integrar de forma ágil y flexible 
los modelos de inteligencia artificial.  Además, la cloud pública incorpora 
mecanismos de seguridad que son difícilmente implementables en las 
organizaciones, principalmente debido al factor escala. Lo mismo ocurre con el 
acceso a las nuevas tecnologías: la cloud pública incorpora la nueva tecnología 
de una forma mucho más rápida que las implantaciones privadas. Pero un 
mundo 100% cloud, y más en sanidad, es una quimera hoy por hoy, y por tanto 
debemos estar preparados para construir sistemas de información que puedan 
aprovecharse de las capacidades de la nube pública, y que puedan “vivir” en 
los sistemas del Sistema Nacional de Salud y en diferentes cloud al mismo 
tiempo, de tal manera que evitamos la cautividad tecnológica que supone el 
“apostar todo a un único proveedor tecnológico” permitiendo tener las 
capacidades que se necesiten, actualizadas en todo momento, y en el lugar 
donde tenga sentido tenerlas, dando esa capacidad de decisión y el control 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 10
FUNCIONALIDADES DE SOLUCIÓN DE PROTECCIÓN DE DATOS SENSIBLES
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La tecnología para construir Inteligencia Artificial 
debe ser transparente y explicable.

La adopción de la Inteligencia Artificial por parte de 
la sociedad en general se basa en que sea transpa-
rente. Además, si queremos usar la Inteligencia Arti-
ficial para la ayuda en la toma de decisiones, debe 
ser explicable.

El ecosistema de empresas desarrolladoras debe te-
ner claro quién entrena sus sistemas de Inteligencia 
Artificial, qué datos se utilizaron para su entrenamien-
to y, aún más importante, cuáles fueron las decisio-
nes de diseño que se usaron en la confección de 
sus algoritmos.

Dado que no es posible eliminar completamente 
el sesgo, es de obligado cumplimiento un testeo 
continuo de los sistemas producidos y una revisión 
periódica para encontrar nuevos conjuntos de da-
tos (data sets) que permitan alinear el resultado de 
dichos sistemas de Inteligencia Artificial con las ex-
pectativas y valores sociales esperados.

LAS CARACTERÍSTICAS DE UNA INTELIGENCIA ARTIFICIAL 
ÉTICA

Una vez definidos los principios que deben regir la cons-
trucción de soluciones de Inteligencia Artificial, es nece-
sario ahora establecer las características básicas que 
dichas soluciones deben cumplir para garantizar una 
ética en la Inteligencia Artificial, así como disponer de 
herramientas y métodos que ayuden a dicho objetivo.

Explicabilidad

Los modelos de aprendizaje automático (Machine 
Learning) son una suerte de caja negra difícilmen-
te entendible por las personas, más aún cuando se 
trata de grandes redes neuronales y/o grandes data 
sets. Su utilización en muchos y diversos procesos 
empresariales es ya una realidad presente, y con re-
sultados y precisiones muy impresionantes.

Es por esto que, si dicho aprendizaje automático ya 
es parte relevante a la hora de informar decisiones 
de alto riesgo, su explicabilidad e interpretabilidad 
se tornan esenciales.

Existen diferentes formas de explicar un modelo de 
Inteligencia Artificial: explicar los datos usados versus 
la algoritmia utilizada, interpretación directa versus 
interpretación del resultado, etcétera. La explicabili-
dad dependerá en última instancia del receptor de 
la misma.

La figura 11 propone una guía para la elección de 
algoritmos capaces de capturar diferentes modos 
de explicabilidad.

Por suerte, ya disponemos de artefactos tecnoló-
gicos que permiten revisar la  explicabilidad de un 
modelo de Inteligencia Artificial. Uno de ellos es el 
AI Explainability 360 de IBM Research (https://aix360.
mybluemix.net) que incluye ejemplos de explicabi-
lidad de Inteligencia Artificial en diversas industrias, 
para procesos empresariales tales como Aproba-
ción de Créditos Bancarios, Predicción de Gastos 
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La figura 11 propone una guía para la elección de algoritmos capaces de 
capturar diferentes modos de explicabilidad. 

 

 
Figura 11. Guía para elección de algoritmos y explicabilidad. IBM Research AI Explanability 360 

 
Por suerte, ya disponemos de artefactos tecnológicos que permiten revisar 
la  explicabilidad de un modelo de Inteligencia Artificial. Uno de ellos es el 
AI Explainability 360 de IBM Research (https://aix360.mybluemix.net) que 
incluye ejemplos de explicabilidad de Inteligencia Artificial en diversas 
industrias, para procesos empresariales tales como Aprobación de 
Créditos Bancarios, Predicción de Gastos Médicos, Clasificación de 
lesiones cutáneas usando Imágenes Dermatoscópicas, Predicción de 
Correladores en Encuestas de Salud y Nutrición, Retención Proactiva en 
Recomendadores, y otros. 

 
Este kit incluye además explicabilidad para diferentes tipos de algoritmos, 
así como métricas de explicabilidad (fidelidad, monotonicidad) acordadas 
por la comunidad investigadora internacional. El kit ha sido creado por IBM 
Research y donado como open source a Linux Foundation AI & Data. 

 
Equidad 
Los modelos de aprendizaje automático se utilizan cada vez más para 
informar decisiones importantes sobre las personas. Aunque el aprendizaje 
automático, por su propia naturaleza, es siempre una forma de 
discriminación estadística, la discriminación se vuelve objetable cuando 
coloca a ciertos grupos privilegiados en una ventaja sistemática y a ciertos 
grupos no privilegiados en una desventaja sistemática. 
 
El kit de herramientas AI Fairness 360 de IBM Research 
(https://aif360.mybluemix.net/?_ga=2.100631582.1264007920.1638816
824-38418370.1638816824 ) es un kit open source que incluye un 
conjunto completo de métricas para conjuntos de datos y modelos, con el 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 11
GUÍA PARA ELECCIÓN DE ALGORITMOS Y EXPLICABILIDAD. IBM RESEARCH AI EXPLANABILITY 360
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Médicos, Clasificación de lesiones cutáneas usando 
Imágenes Dermatoscópicas, Predicción de Correla-
dores en Encuestas de Salud y Nutrición, Retención 
Proactiva en Recomendadores, y otros.

Este kit incluye además explicabilidad para diferen-
tes tipos de algoritmos, así como métricas de expli-
cabilidad (fidelidad, monotonicidad) acordadas por 
la comunidad investigadora internacional. El kit ha 
sido creado por IBM Research y donado como open 
source a Linux Foundation AI & Data.

Equidad

Los modelos de aprendizaje automático se utilizan 
cada vez más para informar decisiones importantes 

sobre las personas. Aunque el aprendizaje automáti-
co, por su propia naturaleza, es siempre una forma de 
discriminación estadística, la discriminación se vuelve 
objetable cuando coloca a ciertos grupos privilegia-
dos en una ventaja sistemática y a ciertos grupos no 
privilegiados en una desventaja sistemática.

El kit de herramientas AI Fairness 360 de IBM 
Research (https://aif360.mybluemix.net/?_
ga=2.100631582.1264007920.1638816824-
38418370.1638816824 ) es un kit open source que 
incluye un conjunto completo de métricas para 
conjuntos de datos y modelos, con el fin de probar 
sesgos, obtener explicaciones para estas métricas y 
disponer de algoritmos para mitigar el sesgo en con-
juntos de datos y modelos.
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fin de probar sesgos, obtener explicaciones para estas métricas y disponer 
de algoritmos para mitigar el sesgo en conjuntos de datos y modelos. 

 

 
Figura 12. Algoritmos para mitigación de sesgos. IBM Research AI Fairness 360 

 

 
Figura 13. Capacidades y métricas para identificación de sesgos. IBM Research AI Fairness 360 
 
 

Robustez 
A medida que la presencia de los modelos de Inteligencia Artificial crece, al 
igual que su precisión y sofisticación, también lo hace el valor que dichos 
modelos representan en términos de acumulación de conocimiento y/o 
propiedad intelectual. 
 
El número de incidentes relativos a ataques contra modelos de Inteligencia 
Artificial reportados a nivel mundial es creciente. Esto pone de manifiesto 
la necesidad de comprender, mejorar y monitorizar la solidez de un modelo 
frente a ataques de adversarios. 
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fin de probar sesgos, obtener explicaciones para estas métricas y disponer 
de algoritmos para mitigar el sesgo en conjuntos de datos y modelos. 
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Figura 13. Capacidades y métricas para identificación de sesgos. IBM Research AI Fairness 360 
 
 

Robustez 
A medida que la presencia de los modelos de Inteligencia Artificial crece, al 
igual que su precisión y sofisticación, también lo hace el valor que dichos 
modelos representan en términos de acumulación de conocimiento y/o 
propiedad intelectual. 
 
El número de incidentes relativos a ataques contra modelos de Inteligencia 
Artificial reportados a nivel mundial es creciente. Esto pone de manifiesto 
la necesidad de comprender, mejorar y monitorizar la solidez de un modelo 
frente a ataques de adversarios. 
 

Fuente: Elaboración propia.

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 12
ALGORITMOS PARA MITIGACIÓN DE SESGOS. IBM RESEARCH AI FAIRNESS 360

FIGURA 13
CAPACIDADES Y MÉTRICAS PARA IDENTIFICACIÓN DE SESGOS. IBM RESEARCH AI FAIRNESS 360
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Robustez

A medida que la presencia de los modelos de In-
teligencia Artificial crece, al igual que su precisión 
y sofisticación, también lo hace el valor que dichos 
modelos representan en términos de acumulación 
de conocimiento y/o propiedad intelectual.

El número de incidentes relativos a ataques contra 
modelos de Inteligencia Artificial reportados a nivel 
mundial es creciente. Esto pone de manifiesto la ne-
cesidad de comprender, mejorar y monitorizar la so-
lidez de un modelo frente a ataques de adversarios.

El kit de herramientas AI Adversarial Robustness 360 
de IBM Research es una librería Python (https://pypi.
org/project/adversarial-robustness-toolbox/) dispo-
nible para desarrolladores e investigadores que les 
permite defender y evaluar modelos y aplicaciones 
de Machine Learning contra amenazas de diferen-
tes tipologías:

• Caja Blanca: el adversario tiene visibilidad del 
modelo (parámetros, arquitectura, pesos, pre y 
post procesado)

• Caja Negra: el adversario sólo tiene acceso a 
invocar al modelo con un modelo de amenaza 
«realista»

• Evasión: el adversario infiere, a lo largo del tiem-
po, errores predecibles del modelo creando rui-
do en los datos de entrada al mismo

• Envenenamiento: el ataque usa métodos direc-
tos o indirectos para corromper los datos de en-
trenamiento del modelo

• Inferencia e Inversión: el adversario intenta 
aprender/inferir la distribución de los datos de 
entrenamiento y/o trata de reconstruir los mis-
mos

• Extracción del Modelo: el adversario, a lo largo 
del tiempo, intenta aprender los parámetros del 
modelo para generar una aproximación del 
mismo

Este kit soporta los frameworks más populares de Ma-
chine y Deep Learning (scikit-learn, XGBoost, Light-
GBM, CatBoost, GPy, TensorFlow, Keras, PyTorch and 
MXNet).

Transparencia

La transparencia en la creación de un modelo o ser-
vicio de Inteligencia Artificial es una petición crecien-
te que, además de ayudar a la confianza en esta 
tecnología, previene de situaciones no deseadas 
para el consumidor del servicio tales como entrena-
miento con datos no autorizados, sesgos en el mo-
delo o variaciones no esperadas en el rendimiento 
del mismo. Por tanto, incrementar la Transparencia y 
mejorar el Gobierno de la Inteligencia Artificial es un 
objetivo muy relevante.

Para ello, disponemos de herramientas tales como 
AI FactSheets 360 de IBM Research (https://aifs360.
mybluemix.net ) que proporciona una colección de 
datos sobre la creación y despliegue del modelo/
servicio de Inteligencia Artificial. Estos datos incluyen 
información tal como el propósito y criticidad del 
modelo, características del data set de entrena-
miento/validación, el modelo, el servicio, o las de-
cisiones de diseño tomadas durante la creación del 
mismo.

La figura 15 muestra un ejemplo de dicha información:

Privacidad

Los sistemas de Inteligencia Artificial deben priorizar y 
salvaguardar la privacidad y los derechos de datos 
de los consumidores y brindar garantías explícitas a 
los usuarios sobre cómo se utilizarán y protegerán sus 
datos personales, en línea con las distintas regula-
ciones sobre privacidad tales como GDPR (Europe’s 
General Data Protection Regulations), CCPA (Califor-
nia Consumer Privacy Act) y otras.

El respeto por la privacidad significa la divulgación 
completa sobre qué datos se recopilan, cómo se 
utilizarán/procesarán y almacenarán, y quién tiene 
acceso a ellos.

Los sistemas de inteligencia artificial y sus operadores 
deben tener como objetivo recopilar y almacenar 
solo los datos mínimos necesarios. El propósito del 
uso de los datos debe ser explícito y los operadores 
deben evitar que los datos se reutilicen.

El kit de herramientas AI Privacy 360 de IBM Research 
(https://aip360.mybluemix.net) es un ejemplo de he-
rramienta que permite realizar una evaluación de 
riesgos de privacidad de soluciones basadas en 
Inteligencia Artificial, basada en las siguientes téc-
nicas:

• Cifrado Homomórfico Completo (Fuly Homo-
morphic Encryption): permite mantener el cifra-
do incluso durante la computación/cálculo, no 
sólo en la entrada y el resultado del modelo

• Privacidad Diferencial: técnica basada en ga-
rantías matemáticas usada para compartir 
información relativa a un conjunto de datos 
(descripción de patrones) mientras se retiene in-
formación sobre las personas allí contenidas

• Anonimización de Machine Learning: esquema 
de anonimización  del data set de entrenamien-
to antes de ser usado para tal fin, permitiendo 
crear modelos de Machine Learning que no 
contienen información personal identificable

• Minimización de Datos: recolección de los da-
tos mínimos estrictamente necesarios para el 
propósito del modelo de Inteligencia Artificial 
que se está creando, reduciendo el número y/o 
la granularidad de características recolectadas
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• Evaluación de riesgos de privacidad: compara-
ción y elección de modelos de Machine Lear-
ning basados no exclusivamente en criterios de 
rendimiento sino también de privacidad

• Privacidad en aprendizaje federado: asegura-
miento de la privacidad en la creación colabo-
rativa de modelos de Machine Learning

Cuantificación de la incertidumbre

La incertidumbre es una característica intrínseca a los 
modelos de Inteligencia Artificial toda vez que las pre-
dicciones ofrecidas por un modelo se describen en 
términos de porcentajes de probabilidad (0-100%).

Conocer la incertidumbre de una predicción puede 
influenciar cómo las personas actúan sobre ella (un 
60% de probabilidad de lluvia induce a pensar si co-
ger o no un paraguas).

La incertidumbre es un área de investigación rele-
vante en la disciplina de Machine Learning, donde 
ya se han generado distintos algoritmos de cuantifi-
cación de incertidumbre así como métricas y, muy 
importante, formas de comunicar la incertidumbre 
de un modelo de Inteligencia Artificial.

La figura 16 muestra un marco de trabajo para eva-
luar la cuantificación de incertidumbre en todo el 
ciclo de vida de un modelo de Inteligencia Artificial.

ÉTICA DIARIA EN LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL DE UN 
ASISTENTE VIRTUAL

La toma de decisiones éticas no es solo otra forma 
de resolución de problemas técnicos. Como diseña-
dores y desarrolladores de sistemas de Inteligencia 
Artificial, es imperativo comprender las consideracio-
nes éticas de nuestro trabajo. Estamos creando siste-
mas que impactarán a millones de personas.

La ética diaria para la creación de Inteligencia Artifi-
cial proporciona puntos de discusión relativas a:

• virtudes específicas que deben poseer los siste-
mas de Inteligencia Artificial

• Orientación para diseñadores y desarrolladores en 
la formación y creación de Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial está creciendo rápidamente 
en capacidad, impacto e influencia. Como diseña-
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El kit de herramientas AI Adversarial Robustness 360 de IBM Research es 
una librería Python (https://pypi.org/project/adversarial-robustness-
toolbox/ ) disponible para desarrolladores e investigadores que les permite 
defender y evaluar modelos y aplicaciones de Machine Learning contra 
amenazas de diferentes tipologías: 
 

o Caja Blanca: el adversario tiene visibilidad del modelo (parámetros, 
arquitectura, pesos, pre y post procesado) 

o Caja Negra: el adversario sólo tiene acceso a invocar al modelo con 
un modelo de amenaza “realista” 

o Evasión: el adversario infiere, a lo largo del tiempo, errores 
predecibles del modelo creando ruido en los datos de entrada al 
mismo 

o Envenenamiento: el ataque usa métodos directos o indirectos para 
corromper los datos de entrenamiento del modelo 

o Inferencia e Inversión: el adversario intenta aprender/inferir la 
distribución de los datos de entrenamiento y/o trata de reconstruir 
los mismos 

o Extracción del Modelo: el adversario, a lo largo del tiempo, intenta 
aprender los parámetros del modelo para generar una aproximación 
del mismo 

 
Este kit soporta los frameworks más populares de Machine y Deep Learning 
(scikit-learn, XGBoost, LightGBM, CatBoost, GPy, TensorFlow, Keras, 
PyTorch and MXNet). 

 

 
Figura 14. Ataques y amenazas de adversarios 

 
 
 

Transparencia 
La transparencia en la creación de un modelo o servicio de Inteligencia 
Artificial es una petición creciente que, además de ayudar a la confianza en 
esta tecnología, previene de situaciones no deseadas para el consumidor 
del servicio tales como entrenamiento con datos no autorizados, sesgos en 
el modelo o variaciones no esperadas en el rendimiento del mismo. Por 
tanto, incrementar la Transparencia y mejorar el Gobierno de la Inteligencia 
Artificial es un objetivo muy relevante. 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 14
ATAQUES Y AMENAZAS DE ADVERSARIOS
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Para ello, disponemos de herramientas tales como AI FactSheets 360 de 
IBM Research (https://aifs360.mybluemix.net ) que proporciona una 
colección de datos sobre la creación y despliegue del modelo/servicio de 
Inteligencia Artificial. Estos datos incluyen información tal como el 
propósito y criticidad del modelo, características del data set de 
entrenamiento/validación, el modelo, el servicio, o las decisiones de diseño 
tomadas durante la creación del mismo. 
 
La figura 15 muestra un ejemplo de dicha información: 

 

 
Figura 15. Ejemplo de AI FactSheets 360 de IBM Research 

 
 
 

Privacidad 
Los sistemas de Inteligencia Artificial deben priorizar y salvaguardar la 
privacidad y los derechos de datos de los consumidores y brindar garantías 
explícitas a los usuarios sobre cómo se utilizarán y protegerán sus datos 
personales, en línea con las distintas regulaciones sobre privacidad tales 
como GDPR (Europe’s General Data Protection Regulations), CCPA 
(California Consumer Privacy Act) y otras. 
 
El respeto por la privacidad significa la divulgación completa sobre qué 
datos se recopilan, cómo se utilizarán/procesarán y almacenarán, y quién 
tiene acceso a ellos. 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 15
EJEMPLO DE AI FACTSHEETS 360 DE IBM RESEARCH
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dores y desarrolladores de sistemas de inteligencia 
artificial, es imperativo comprender las consideracio-
nes éticas de nuestro trabajo. Un enfoque centrado 
en la tecnología que sólo gira en torno a mejorar las 
capacidades de un sistema inteligente, no conside-
ra suficientemente las necesidades humanas.

Los sistemas de Inteligencia Artificial deben perma-
necer lo suficientemente flexibles para someterse a 
un mantenimiento y una mejora constantes a medi-
da que se descubren y solucionan los desafíos éti-
cos. Al adoptar y practicar las 5 áreas que veremos 
a continuación, los diseñadores y desarrolladores 
pueden volverse más éticamente conscientes, miti-
gar los prejuicios dentro de estos sistemas e inculcar 
responsabilidad y rendición de cuentas en aquellos 
que trabajan con Inteligencia Artificial. La mejora y la 
evaluación constantes son fundamentales para ga-
rantizar que los equipos de diseño y desarrollo abor-
den las preocupaciones de los usuarios.

Áreas éticas básicas

Las 5 áreas éticas básicas que proporcionan un mar-
co de trabajo en el día a día de la construcción de 
una solución de Inteligencia Artificial son:

 − Explicabilidad. La Inteligencia Artificial debe es-
tar diseñada para que los humanos perciban, 
detecten y comprendan fácilmente su proceso 
de decisión.

 − Equidad. La Inteligencia Artificial debe diseñarse 
para minimizar los prejuicios y promover una re-
presentación inclusiva.

 − Responsabilidad. Los diseñadores y desarrolla-
dores de Inteligencia Artificial son responsables 
de considerar el diseño, el desarrollo, los proce-
sos de decisión y los resultados de la Inteligencia 
Artificial.

 − Derechos de datos del usuario. La Inteligencia 
Artificial debe estar diseñada para proteger los 
datos del usuario y preservar el poder del usuario 
sobre el acceso y los usos.

 − Alineamiento de valores. La Inteligencia Artifi-
cial debería estar diseñada para alinearse con 
las normas y valores del grupo de usuarios ob-
jetivo.

Ejemplo ilustrativo

Para ilustrar la aplicación de estas 5 áreas éticas va-
mos a usar un sencillo ejemplo real con el siguiente 
contexto:

«Una grupo hospitalario quiere incorporar inteligen-
cia artificial a través de un asistente/conserje virtual 
en la habitación para mejorar y personalizar la estan-
cia de los pacientes.

Este agente conversacional incluirá capacidades 
como:

• Asistencia de estilo agente

• Introducción a su habitación y servicios en su 
idioma preferido

• Control de las instalaciones de la habitación 
mediante lenguaje natural

• Envío de una solicitud directamente al equipo 
de atención a través del asistente virtual en la 
habitación

A continuación, se detallan las cuestiones a plan-
tearse y las acciones a tomar para cada una de 
las 5 áreas éticas en el contexto previamente de-
finido:
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La incertidumbre es un área de investigación relevante en la disciplina de 
Machine Learning, donde ya se han generado distintos algoritmos de 
cuantificación de incertidumbre así como métricas y, muy importante, 
formas de comunicar la incertidumbre de un modelo de Inteligencia 
Artificial. 
 
La figura 16 muestra un marco de trabajo para evaluar la cuantificación de 
incertidumbre en todo el ciclo de vida de un modelo de Inteligencia 
Artificial. 
 

 
 

Figura 16. Marco de trabajo de AI Uncertainty Quantification 360 de IBM Research 
 

 

Ética diaria en la Inteligencia Artificial de un 
asistente virtual 
 
La toma de decisiones éticas no es solo otra forma de resolución de problemas 
técnicos. Como diseñadores y desarrolladores de sistemas de Inteligencia 
Artificial, es imperativo comprender las consideraciones éticas de nuestro 
trabajo. Estamos creando sistemas que impactarán a millones de personas. 
 
La ética diaria para la creación de Inteligencia Artificial proporciona puntos de 
discusión relativas a: 

• virtudes específicas que deben poseer los sistemas de Inteligencia 
Artificial 

• Orientación para diseñadores y desarrolladores en la formación y 
creación de Inteligencia Artificial 

 
La inteligencia artificial está creciendo rápidamente en capacidad, impacto e 
influencia. Como diseñadores y desarrolladores de sistemas de inteligencia 
artificial, es imperativo comprender las consideraciones éticas de nuestro 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 16
MARCO DE TRABAJO DE AI UNCERTAINTY QUANTIFICATION 360 DE IBM RESEARCH
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FIGURA 17
ÁREAS ÉTICAS BÁSICAS

Explicabilidad

Definición  
asistente virtual

Entrenamiento  
asistente virtual

Despliegue 
asistente virtual

Mantenimiento y re-entrenamiento

Cuestiones

¿Cómo incorporamos la 
explicabilidad a nuestro 
proceso?
¿Cómo el output del sistema 
afecta a las decisiones de la 
entidad?

¿Cuál es el modelo más 
simple e interpretable para 
este caso?
¿Los datos de 
entrenamiento y testing son 
analizables y trazables?

 ¿Se comunica 
al usuario 
final que está 
interactuando 
con un sistema 
de IA? 
¿Se informa al 
usuario final de 
posibles riesgos 
de sesgos y 
limitaciones? 

 ¿Cómo se utilizarán nuevos datos en el 
re-entrenamiento?
¿Cómo se realiza la gestión de errores del 
sistema? 

Acciones

• Investigación de usuario final para recolectar necesidades y preocupaciones relacionadas con el uso de este tipo de 
sistemas: escucha continua y uso de conversaciones

• Implementación de mecanismos para dar a conocer al usuario cómo el asistente da una recomendación para su 
estancia

• Identificación de agente virtual como tal y posibilidad de consultar conversaciones mantenidas con el asistente virtual, 
así como posibles datos inferidos

Equidad

Definición  
asistente virtual

Entrenamiento  
asistente virtual

Despliegue asistente 
virtual

Mantenimiento y re-entrenamiento

Cuestiones

¿Cuál es la diversidad en la 
composición del equipo?
¿Cómo se van a identificar 
posibles sesgos conscientes y 
no conscientes?

¿Cómo analizo 
posibles sesgos 
en los datos de 
entrenamiento y 
test?
¿Cuál es la 
representatividad 
de ciertos grupos 
de usuarios en mis 
datos? 

¿Quién se ve afectado 
por el uso de este 
sistema de IA? 
¿Existen mecanismos y 
métricas asociadas a 
equidad que deben ser 
monitorizadas? 

El status-quo cambia a lo largo del tiempo. 
¿Cómo se asegura que los métodos se 
reflejan?
¿Cómo recogemos feedback de usuario 
sobre posibles sesgos? 

Acciones
• Alineamiento inicial con todos los involucrados: entidad, equipo de desarrollo del sistema
• Implementación de mecanismos y uso de herramientas para detección de sesgos
• Implementación de mecanismos y uso de métricas para monitorización de equidad en algoritmos

Responsabilidad

Definición  
asistente virtual

Entrenamiento  
asistente virtual

Despliegue asistente 
virtual

Mantenimiento y re-entrenamiento

Cuestiones

¿Cómo mantendremos do-
cumentadas las decisiones 
de diseño e implementa-
ción?
¿Está la IA embebida en un 
proceso de decisión supervi-
sado por un humano?

¿Cómo se realiza 
la trazabilidad de 
entrenamientos?
¿Cómo es el 
acceso a la 
trazabilidad y 
decisiones de 
diseño?

 ¿Cómo se realiza la 
trazabilidad de las 
conversaciones? 
¿Aplica alguna 
regulación a tener en 
cuenta?

 ¿Existen mecanismos para usuario final/
terceras partes en caso de fallo o impacto 
negativo?
¿Cómo se realiza el re-entrenamiento y mejo-
ra continua? 

Acciones

• Creación de comité o persona responsable de cuestiones relacionadas con éticas. Inclusión de expertos en talleres 
iniciales

• Implementación de bucle de feedback continuo para entender preferencias y preocupaciones de cliente
• Implementación de mecanismos para «apagar la IA» por parte del cliente en cualquier punto de su estancia

Derechos de datos del usuario

Definición  
asistente virtual

Entrenamiento  
asistente virtual

Despliegue asistente 
virtual

Mantenimiento y re-entrenamiento

Cuestiones

¿Qué tipos de datos 
personales y sensibles se van 
a utilizar?
¿Cómo se protegerán dichos 
datos?

¿Cómo creamos 
el modelo con la 
cantidad mínima 
de datos?

¿Cómo se realiza la 
trazabilidad de las 
conversaciones? 
¿Aplica alguna 
regulación a tener en 
cuenta?

 

Acciones
• Inclusión de expertos de tratamiento del dato en talleres iniciales 
• Recoger requisitos acordes a la regulación aplicable y diseño de solución con dichos factores
• Implementación de mecanismos para usuario final acordes a la regulación
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CONCLUSIÓN

Estamos convencidos de que una decidida apuesta 
por la innovación tecnológica y la inteligencia arti-
ficial en nuestro sistema sanitario favorecería la im-
plantación de soluciones a los problemas crónicos 
del sector, fomentaría el desarrollo de productos, so-
luciones y servicios en nuestro país, crearía empleo 
cualificado y serviría para retener y atraer talento.  
Otros países de nuestro entorno, como Finlandia e Is-
rael, hace tiempo lanzaron proyectos nacionales de 
salud digital, y se están posicionando como referen-
cias internacionales en innovación en salud. Y ahora, 
con el plan de reconstrucción europeo, se nos abre 
una oportunidad que no podemos dejar pasar, la 
de apostar de forma clara por digitalizar nuestro sis-
tema sanitario aprovechando as capacidades de la 
inteligencia artificial. Como manifestó el secretario 
de estado de sanidad digital en su comparecencia 
ante el Congreso de los Diputados en noviembre 
de 2020:  «Tenemos una oportunidad única para 
aprovechar el inmenso potencial de la digitalización 
para abordar una transformación integral de la ca-
dena de valor del sector sanitario, mejorando la pre-
vención, el diagnóstico, el tratamiento, la vigilancia 
y la gestión de la salud, y al mismo tiempo generar 
un efecto tractor del empleo, el crecimiento, la pro-
ductividad y la innovación en el tejido empresarial y 
en la sociedad en su conjunto».

Y en lo correspondiente a los aspectos éticos será la 
sociedad , en última instancia, quien determinará 
en qué empresas y organizaciones confía en fun-
ción de su responsabilidad a la hora de desarrollar 
y/o usar soluciones de Inteligencia Artificial.
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Alineamiento de valores

Definición  
asistente virtual

Entrenamiento  
asistente virtual

Despliegue asistente 
virtual

Mantenimiento y re-entrenamiento

Cuestiones

¿Qué valores de grupo 
muestra nuestro sistema 
de IA?
Los valores son subjetivos y 
cambian a nivel global, ¿los 
recogemos? 

¿Qué valores 
tendremos como 
equipo?

¿Cómo cambiamos o ajustamos los valores a 
lo largo del tiempo?

Acciones

• Alineamiento equipo de trabajo y desarrollo
• Palabra para despertar a asistente virtual para mitigar la preocupación por escucha permanente, y comunicar a usua-

rio final que esos datos no son utilizados o son eliminados con frecuencia
• Añadir disciplinas como lingüistas para asegurar que se recogen casuísticas de diferentes idiomas

Fuente: Elaboración propia.
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA 
LA GESTIÓN E INTEGRACIÓN DE 
LAS PERSONAS EN LA ERA DE LA 

COMPETENCIA ABSOLUTA POR EL 
TALENTO

Cualquier empresa tecnológica que quiera afrontar el desafío de competir en su mercado 
con garantías de éxito necesitará atraer e integrar en sus equipos a las personas con el 
talento adecuado, y  gestionar de forma flexible y cercana a estas personas para lograr 
índices de satisfacción excelentes que redunden en una rotación mínima y en una produc-
tividad máxima. 

Nunca como ahora las empresas tecnológicas se 
han encontrado con una competencia tan furiosa 
por el talento del mercado laboral y la situación va 
a empeorar con el aumento de la demanda que se 
anuncia para los próximos años. Si lo pensamos de-
tenidamente, desde que una empresa se empieza 
a relacionar con un potencial candidato hasta que 
concluye su relación laboral, se almacenan una 
enorme cantidad de datos de las interacciones dia-
rias con los sistemas internos, herramientas de comu-
nicación, sistemas de trabajo remoto, etc. El uso de 
un sistema de Inteligencia Artificial que utilice esta in-
formación para construir una idea clara de la calidad 
de la interacción de las personas con sus equipos, 
el ambiente laboral que se construye, y que incluso 
pueda actuar y comunicarse con ellas para mejorar 
matices, que en un mundo orientado al trabajo on 
line serían complicados de tratar con métodos mas 
tradicionales, es una oportunidad fantástica de in-
troducir una ventaja competitiva muy relevante que 
consiga mejorar todos los aspectos de la interacción 

de la empresa con las personas que la conforman, 
adaptándola a los nuevos desafíos que se presentan. 

En el desarrollo de este artículo estudiaremos las di-
ferentes fases del ciclo de vida de una relación labo-
ral actual, los cambios de paradigma con relación 
a los antiguos modelos, los datos que se pueden ir 
recolectando y la forma en la que un sistema de 
Inteligencia Artificial puede ir ayudando a mejorar 
todos los aspectos de la selección, la gestión y la 
integración de las personas.

Describiremos aquí por lo tanto un único sistema al 
que denominaremos Sistema de Inteligencia Artifi-
cial para la Gestión e Integración de las Personas 
(SIAGIP). Puntualicemos también que, aunque nos 
aproximaremos a este SIAGIP desde múltiples pers-
pectivas, lo que hará que su valor se realce será que 
actúe en la organización como un sistema unificado 
que acompañe a las personas durante todo el viaje 
vital que constituye su tiempo formando parte de los 
equipos de la empresa: el viaje de empleado.

FERNANDO ARENCIBIA

Habber Tec

Este trabajo tiene su base en la tesis doctoral de la 
autora Ebru Susur y recoge parte de los resultados 
obtenidos de los artículos publicados por los auto-
res, que contó con la financiación del programa 
EMJD «European Doctorate in Industrial Manage-
ment (EDIM)» financiado por la Comisión Europea, 
Erasmus Mundus Action 1.
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También vamos a establecer en el comienzo que 
no haremos consideraciones referidas a la LOPD, y 
plantearemos la cuestión como si ya dispusiéramos 
de todas las autorizaciones necesarias para que los 
sistemas descritos no incumplan ningún artículo de 
la ley. En relación con este tema recomiendo en-
carecidamente la lectura del fantástico artículo de 
Alberto Tornero «Datos: propiedad y explotación. Un 
enfoque más allá de la privacidad»

ATRACCIÓN Y RECLUTAMIENTO

La realidad cotidiana del mercado laboral en nues-
tros días es un aumento reseñable en la exigencia. 
Posiciones de trabajo que antes precisaban de un 
conocimiento que podríamos calificar como básico 
se han transformado en los últimos años, a causa 
de la presión generada por la digitalización, en po-
siciones que precisan ser desempeñadas por perso-
nas con mucha más preparación, normalmente en 
temas informáticos y sobre todo con la necesidad 
de que esas personas tengan no sólo conocimiento, 
sino también un enfoque alineado con el paradig-
ma de trabajo de la era digital en que nos desenvol-
vemos y sin olvidar la orientación hacia el trabajo no 
presencial en muchas ocasiones.

Volviendo a la presión que la digitalización ejer-
ce sobre la evolución del mercado de trabajo, no 
podemos ignorar, que la aparición de tecnologías 
como RPA (Robot Process Automation, Automatiza-
ción de Procesos mediante Robots) consiguen la 
automatización de una capa de tareas y con ello 
eliminan del mercado laboral los empleos que po-
dríamos considerar más sencillos o básicos, los que 
no requieren una gran preparación, ni especialmen-
te creatividad o capacidad de toma de decisiones 
complejas. Este proceso de cambio se va haciendo 
cada vez más evidente a medida que las empre-
sas introducen más digitalización en sus actividades, 
y es algo en cierta forma comparable a lo que ya 
ocurrió en la revolución industrial. El resultado de lo 
anterior es una mayor exigencia y complejidad en 
los empleos que el mercado laboral ofrece, donde 
no sólo se requieren para desempeñarlos personas 
con conocimientos avanzados en múltiples mate-
rias, sino también con excelentes cualidades perso-
nales y actitudes valiosas.

Se establece por tanto en las empresas como de-
safío prioritario, el poner el foco en encontrar a per-
sonas valiosas y ser capaces de evaluar y atraer 
aquellas con las mejores aptitudes y actitudes, las 
que aparte de la voluntad positiva y la ambición de 
desarrollo personal incorporen aspectos cada vez 
más importantes como flexibilidad, adaptación al 
cambio o resiliencia. 

Esta exigencia hace que la competencia por atraer 
y mantener a las personas con mayor y mejor cono-
cimiento y capacidades se convierta cada vez más 
en una lucha enconada, siendo un aspecto clave 
para la supervivencia y el desarrollo de las empresas. 

Conseguir una posición de ventaja en esta «guerra» 
por la captación del talento va a requerir tanto de 
unos esquemas radicalmente nuevos de aproxima-
ción al problema como de la integración de un SIA-
GIP en esta fase temprana de la interacción entre las 
empresas y las personas que las integran.

La búsqueda de las empresas por el recurso huma-
no adecuado ya no parece ser simplemente un pro-
ceso lineal del tipo «Necesidad, Diseño de Posición 
Vacante, Prospección del Mercado de Talento, Prue-
bas de Selección, Selección, Propuestas…». Se ne-
cesita registrar y aprender de cada interacción con 
las personas que se acercan a la empresa por múl-
tiples razones, y de mantener un Proceso Continua-
do de Captación de Talento, usando los métodos 
de ciclo tradicional, claro, pero también forzando 
la necesidad de identificar, conocer y registrar los 
mejores talentos de nuestro entorno que interactúan 
cotidianamente en las relaciones con clientes, so-
cios, competidores y proveedores. Esto es algo que 
muchas personas con cargos de responsabilidad 
en empresas ya han hecho desde prácticamente 
siempre. A través de las interacciones de su activi-
dad cotidiana identificaban personas que les agra-
daban y les parecían interesantes para formar parte 
de sus equipos, a las que después invitaban a sus 
procesos de selección o directamente les ofrecían 
un puesto para trabajar con ellos, pero esto tiene 
muchos riesgos y no deja de ser muy dependiente 
del «buen ojo para las personas» del responsable en 
cuestión, que lógicamente está además marcado 
por una importante carga de subjetividad.

En este punto es donde parece imprescindible re-
currir a un sistema que modele todo el proceso de 
recogida de la información que se genera en la 
empresa por la interacción con todas las personas 
exteriores a ella, tanto las que acuden a la llamada 
de un proceso de atracción de talento continuado 
como las que interactúan por razones de trabajo co-
tidiano. Podemos imaginar la cantidad ingente de 
información proveniente de personas que un siste-
ma de inteligencia artificial podría analizar, desde 
emails, cuestionarios de conocimiento, test de per-
sonalidad tipo IQ, DISC, etc., extractos de conver-
saciones, entrevistas, y yendo más allá, lenguaje no 
verbal, expresiones faciales, tono de voz…

Este análisis, de texto, audio y video es perfectamen-
te posible con las tecnologías que tenemos actual-
mente a nuestra disposición, tanto en captación 
y almacenamiento de información estructurada 
y desestructurada como en la parte de análisis en 
las que utilizaríamos masivamente varios niveles de 
Inteligencia Artificial con técnicas de NLP (Natural 
Language Processing - Procesamiento de lenguaje 
natural) y de Machine Learning (Aprendizaje Auto-
mático) tanto de aprendizaje supervisado como de 
aprendizaje no supervisado.

En esta fase también se implementará una interfaz 
de usuario con un ChatBot que desde la web de la 

F. ARENCIBIA
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empresa atenderá y entablará conversación con 
aquellas personas que deseen conocer cómo es 
trabajar allí y muestren interés por formar parte del 
equipo de la empresa. Además, el ChatBot se com-
plementar con un sistema de reconocimiento facial 
para que haya una clara identificación de la perso-
na con la que estamos estableciendo una relación.

Lejos de los típicos formularios y largas ausencias 
de contestación, el sistema estará entrenado para 
realizar una primera aproximación al conocimiento 
de las personas interesadas, haciendo ir la conver-
sación hacia donde sea preciso y proponiendo al 
interesado ver una serie de videos o artículos al mis-
mo tiempo que juegos y ejercicios que permitan una 
mejor aproximación a la persona interesada. Esta 
actividad tiene el valor añadido de dar una imagen 
de empresa sofisticada, tecnológicamente avanza-
da, pero que da enorme importancia a transmitir el 
mensaje correcto y personalizado a aquellas perso-
nas que se aproximan mostrando algún tipo de in-
terés en los equipos de personas que la conforman.

El resultado de estos análisis y la comparación con 
los generados por las personas que ya participan 
o han participado anteriormente en la empresa, 
de las que por lo tanto conocemos su calificación 
de idoneidad y desempeño nos proporcionaría la 
ayuda perfecta para decidir qué personas mere-
cen entrar a formar parte de la organización y tie-
nen más probabilidades de ser creadoras de valor 
y desarrollar carreras profesionales brillantes en los 
equipos en que se integren. Y esto sin la necesidad 
de tener equipos sobredimensionados de recursos 
humanos, ahorrando una gran cantidad de recursos 
para usarlos en las fases de decisión finales. Pense-
mos en lo que sería una empresa que necesitara 
contratar cien personas al mes y que para cada 
persona incorporada analizara a diez para escoger 
la mejor. Este esfuerzo es simplemente abrumador, 
con el agravante de que prisas, presión, cansancio y 
subjetividad harían que probablemente la selección 
no fuera la mejor en todos los casos. En un entorno 
donde el SIAGIP está presente estos problemas que-
darían solucionados completamente.

Quedaría así construida la primera fase en términos 
funcionales de nuestro SIAGIP, que en esta etapa se-
ría usado por una parte como agente de relación y 
atracción de personas interesadas, recabando infor-
mación y haciendo las primeras interacciones, y de 
cara al equipo interno de recursos humanos actuaría 
como una herramienta para los equipos de selección, 
donde se mostrarían los cuadros de mando con la in-
formación de cada candidato, indicando recomen-
daciones para ayudar en la selección de los mejores.

INTEGRACIÓN Y FORMACIÓN INICIAL

Esta fase del viaje de empleado, con la persona ya 
formando parte de la organización, nos lleva a un 
momento diferente en el que los desafíos son por 
una parte la correcta integración de la persona en 

la empresa y por otra el dotarla de los conocimien-
tos necesarios para que no tenga limitaciones en el 
desarrollo de su trabajo.

Esta etapa de recepción e integración es muy sen-
sible, y si no se ejecuta de forma que la persona 
se sienta bien acogida y con una orientación clara 
sobre lo que tiene que hacer puede acabar prema-
turamente con la relación laboral. Por otra parte, no 
es fácil disponer de personas que estén permanen-
temente pendientes de cada recién llegado ya que 
el día a día de la empresa es muy exigente y nunca 
sobran este tipo de recursos, teniendo que distribuir-
se con cuidado. Aquí vuelve a ser clave el papel de 
nuestro SIAGIP que en esta fase tendrá una función 
de guía, e interactuará con la persona mediante el 
aspecto de ChatBot para indicarle complementaria-
mente a su recepción, que recursos tiene a su dispo-
sición y como usarlos, así como para permitir que les 
sea posible a unos pocos «integradores» lidiar con 
un amplio conjunto de «integrandos», ocupándose 
de los aspectos generales y solicitando la interven-
ción de su «colega humano» solo cuando sea es-
trictamente necesario. Por tanto, con respecto a los 
responsables de la integración, el SIAGIP realiza un 
papel de colega de trabajo, también en formato de 
ChatBot y generador de alertas, mucho más avan-
zado que el de herramienta de ayuda a la decisión 
que realizaba en la fase de reclutamiento.

Especialmente respecto a los conocimientos que 
un recién llegado necesita, estos tienen que hacer 
referencia tanto al uso de los procesos sistemas y 
herramientas de la empresa como a completar 
la formación necesaria de la persona en aquellas 
competencias fundamentales en las que lo necesi-
te. Aparte de la mencionada interacción vía Chat-
Bot, el SIAGIP pondrá a disposición de la persona un 
conjunto de cursos enlatados, artículos, videos y de-
mos de uso de los sistemas cotidianos. También rea-
lizará las recomendaciones de otras formaciones on 
line o presenciales que sean precisos para como ya 
comentamos conseguir la completa capacitación 
de la persona. Todo esto debería organizarse en un 
formato de etapas con aspectos de juego y recom-
pensa que hará que la ayuda y «compañía» propor-
cionada por el sistema consiga que este sea bien 
aceptado por la persona que comienza a trabajar 
con él. Además, el sistema preparará informes de los 
avances en el proceso de integración y avisará a los 
responsables cuando sea necesaria una interacción 
directa. No se puede olvidar que esta etapa el siste-
ma toma el papel de guía que será muy relevante 
a lo largo del viaje del empleado por la empresa.

Por supuesto, toda la información que se genere 
en esta fase será adecuadamente almacenada y 
procesada, añadiéndole conocimientos al sistema 
para dar mejores indicaciones y observaciones. Des-
de esta fase estará disponible la opción de visualizar 
el cuadro de mando del empleado en el que se 
muestra el estado de este en cuanto a progresos 
e interacciones y se valora su evolución semana a 
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semana. También para concluir esta fase es impres-
cindible recordar que el SIAGIP debe darle al recién 
llegado la sensación de que no está abandonado 
a su suerte, de que siempre hay alguien que registra 
y valora sus progresos y que le da la guía necesaria 
además de facilitarle el acceso a compañeros y re-
cursos cuando se necesita. No puede ser percibido 
como algo invasivo, ni como una especie de Gran 
Hermano. Es un compañero más, un valor añadido, 
y a estas alturas debería tener un nombre que hiciera 
mas cercana su presencia, aunque esto ya queda 
a la imaginación y originalidad de cada empresa.

Desde un punto de vista de construcción del sistema 
continuamos usando las mismas técnicas. Necesi-
tamos la existencia y correcta alimentación de un 
Data Lake (Lago de Datos) que almacene la infor-
mación tanto estructurada como no estructurada y 
una potente capa de algoritmos, tanto de Aprendi-
zaje Automático como de Procesamiento de Len-
guaje Natural, que nos proporcionen los distintos ni-
veles de digestión de la información hasta permitir 
que el sistema funcione adecuadamente en sus 
recomendaciones e interacciones. 

GESTIÓN DEL TRABAJO COTIDIANO

En esta fase ya tenemos a la persona en un momen-
to de su viaje como empleado en el que está com-
pletamente integrado en la empresa. Tiene claras 
sus funciones y mantiene una interlocución continúa 
con sus compañeros, proveedores o clientes. A lo 
largo del día produce una gran huella digital con su 
trabajo, con sus llamadas, correos, uso de los siste-
mas de la empresa y uso de su ordenador (navega-
dor, chat, SIAGIP, ratón, teclado…) y teléfono móvil, 
que la empresa se ocupa de almacenar, y convertir 
en conocimiento útil como en las fases anteriores.

En este momento el SIAGIP es un «asistente perso-
nal» que mediante ChatBot le sirve para localizar re-
cursos, mantener la agenda ordenada, planificar su 
trabajo y ayudarle en tareas administrativas como la 
gestión de viajes o la de gastos. 

Continúa siendo visible, tanto para el propio em-
pleado como para sus responsables, el cuadro de 
mando de empleado que contiene todas las mé-
tricas para concluir sobre su evaluación, así como 
sobre sus variables.

Y en esta fase es cuando ya se activa la que quizás 
sea una de las funciones de SIAGIP más disruptivas, y 
que llamaremos «Pepito Grillo». Basándose en toda 
la huella digital anteriormente descrita y en la evolu-
ción de la arquitectura de la que hemos hablado en 
puntos anteriores y que no para de incrementarse, 
buscaremos una interacción en tiempo real con el 
empleado en la que le podamos analizar e indicar 
puntos de mejora en su rendimiento y forma de inte-
ractuar. Por ejemplo, si se le está oyendo hablar de 
una forma demasiado vehemente el sistema hace 
saltar una alarma que le indica que en ocasiones se 

obtienen mejores resultados moderando el tono. No 
solo puede ocurrir en tiempo real. Al final del día el 
sistema puede pedirle unos minutos para que lea un 
reporte sobre cómo ha sido su productividad hoy, o 
mas que en un día puntual que se le avise si entra en 
una tendencia peligrosa. También puede responder 
el sistema ante una situación de este tipo con la re-
comendación de hacer algún curso de gestión del 
tiempo o de comunicación efectiva. Incluso podría 
a llegar hasta a recomendar cursos para adaptación 
cultural o educación con perspectiva de género, 
vacaciones o plantear si no es necesario un cambio 
de actividad dentro de la empresa o directamente 
una salida de la misma como veremos más ade-
lante, todo ello basado en los patrones de compor-
tamiento actuales del empleado comparados con 
los miles de patrones que conserva almacenados 
el sistema que describen momentos vitales seme-
jantes en otros empleados y que ya se resolvieron 
con mayor o menor fortuna. Aquí las posibilidades 
son infinitas, dependerá de la cantidad de informa-
ción almacenada y de su análisis para poder cubrir 
con garantías el amplísimo espectro de posibilida-
des. Además, el sistema terminará entrenándose 
a si mismo con el resultado de sus consejos en la 
evolución de los empleados. El principal peligro sin 
embargo es que en esta fase el sistema sea visto 
como un «enemigo» y no como a un colega que 
transmite su sabiduría para hacerte mejorar y que 
solo quiere ayudar. Si esto llegara a suceder, la inte-
racción con el sistema perdería todo valor porque la 
persona al sentirse observada dejaría de comportar-
se normalmente, dejando a la vista del sistema sólo 
aquellos comportamientos que considerara que le 
benefician, ocultando los demás, usando para ello 
otras vías de trabajo o comunicación, usuarios fal-
sos, ordenadores propios, etc. Esta falta de datos 
semánticamente coherentes alteraría la naturaleza 
misma del sistema que podría llegar a considerar 
normales comportamientos extrañísimos o absurdos. 
Recordemos aquel caso de un ChatBot que «apren-
dió» un lenguaje lleno de expresiones xenófobas al 
ser sometido a «entrenamiento» sesgado por parte 
de sus usuarios…

GESTIÓN DEL TRABAJO DESDE CASA O DEL TRABAJO EN 
REMOTO

Si ya un SIAGIP con las capacidades descritas en 
el punto anterior nos puede parecer un gran salto 
adelante en la gestión de las personas, eliminando 
subjetividades y adaptando el mensaje de mejo-
ra continua para hacer sin duda más rico el viaje 
de empleado en una empresa, imaginemos aho-
ra que esto se produce en un entorno que como 
durante la pasada pandemia fue totalmente do-
minado por el esquema de trabajo desde casa o 
trabajo en remoto.

En esas condiciones en que las personas quedan 
aisladas unas de otras físicamente, la comunica-
ción empeora muchísimo y la presión para un em-
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pleado que se siente aislado, sin que nadie tenga 
un mínimo control, ni le de el necesario soporte 
gestionando adecuadamente su trabajo, se con-
vierte en insoportable, añadiendo a todo esto que, 
al quedar también afectada la vida personal, las 
posibilidades de verse emocionalmente dañado se 
multiplican.  

Imaginemos por un momento el trabajo realizado 
por un SIAGIP en estas circunstancias. El empleado 
llega por la mañana, se conecta al sistema y recibe 
la bienvenida de su colega ChatBot, que le pregun-
ta cortésmente por todo y le hace un resumen de lo 
conseguido ayer además de darle la planificación y 
la agenda para hoy. Incluso le matiza su comporta-
miento comparado con el de otros en las abundan-
tes videoconferencias a las que está asistiendo. 

En relación con las videoconferencias, el sistema 
también puede realizar una moderación leve, re-
cordando a los participantes el objetivo al final que 
se pretende, animando a que se llegue a conclu-
siones efectivas. Incluso podría intervenir de modo 
general en estas reuniones virtuales para que las 
aguas volvieran a su cauce tras un cruce de pala-
bras más vehemente o para pedir mayor concre-
ción. 

También detecta cambios en el estado de ánimo 
de la persona y avisa por si tiene que intervenir un 
psicólogo o un coach. También puede proponer 
actividades que utilicen la sana competitividad del 
juego para aumentar tanto la satisfacción como la 
productividad personal, con el objetivo de mante-
ner el buen ambiente laboral y alejar la desgana y 
la apatía que pueden convertirse en un enemigo 
mortal para los equipos obligados a relacionarse 
de ese modo.

El SIAGIP se comportaría en estas circunstancias 
como un asistente personal / guía que le daría a la 
persona una experiencia de entorno colaborativo 
desde el momento de la conexión al trabajo hasta 
el fin de ésta, impidiendo sensaciones de vacío o 
de descontrol que acaban derivando en desorden 
e improductividad. 

De nuevo, todas las interacciones que se produ-
jeran en la empresa alimentarían el repositorio de 
información, incluyendo todas las videollamadas y 
reuniones virtuales, de las que se podría obtener un 
informe clasificándolas entre las que siguen o no las 
mejores prácticas que la empresa ha fijado para 
este tipo de encuentros. 

A través del análisis de toda la huella digital pro-
ducida en este modo de trabajo podríamos tener 
un diagnóstico de salud laboral continuado, tanto 
de los diferentes grupos como de los individuos, 
lo que nos permitiría con recursos limitados actuar 
eficazmente para ayudar a los casos graves que 
pudiéramos detectar, tanto de estados de ánimo 
individuales como sobre dinámicas colectivas que 
se desviaran de su patrón ideal.

FORMACIÓN CONTINUA Y FORMACIÓN PARA ASCENDER. 
GESTIÓN DE LA CARRERA PROFESIONAL

Una función fundamental que permanentemente 
realizaría un SIAGIP es el análisis de idoneidad para el 
puesto que una persona estuviese desempeñando, 
tanto por sus evaluaciones de desempeño como 
por sus capacidades y sus conocimientos, informa-
ción toda recogida permanentemente desde que 
la persona comenzara su viaje de empleado en la 
empresa. 

Permanentemente en el cuadro de mando del 
empleado aparecerían las sugerencias de qué ca-
racterísticas necesitan ser mejoradas o añadidas y 
estar así en las mejores condiciones posibles para 
desempeñar la función actual, así como qué entre-
namientos y conocimientos son necesarios seguir y 
adquirir para continuar en un esquema de mejora 
continua y poder aspirar a ocupar nuevas posiciones 
en la empresa.

Estas posiciones las escogería el empleado de 
aquellas sugeridas por el sistema que se las presen-
taría al empleado junto con un plan temporal de 
adquisición de capacidades y conocimientos que 
le permitiera desempeñar su nuevo cargo con total 
garantía. Esto permitiría desde el primer momento 
el dibujo de una carrera profesional sugerida al em-
pleado que podría tener así de forma continua una 
visión global de su viaje de empleado.

Además, un beneficio colateral importantísimo es 
que se integrarían de forma automática los nue-
vos árboles de posición que pudieran aparecer 
tras cambios organizacionales, con todas las nue-
vas condiciones necesarias para la nueva posición, 
transmitiéndose cualquier cambio en la organiza-
ción a todos los individuos de manera muy rápida 
y efectiva. También las nuevas competencias que 
fuera necesario adquirir para enfrentar a las necesi-
dades del mercado quedarían inmediatamente al 
alcance de los empleados que procederían de in-
mediato a su adquisición a partir de las indicaciones 
del sistema. De este modo nunca más se sufrirán por 
parte de las personas que conforman la empresa, 
las clásicas situaciones de sentirse perdidas o fuera 
de sitio por no saber que se espera de ellas al no 
comunicarse con celeridad la nueva organización.

El rol que en esta fase toma el SIAGIP es el de guía 
o mentor, aconsejando a los empleados sobre los 
pasos a dar e identificando el camino mejor en la 
carrera profesional de cada individuo a partir del co-
nocimiento anterior recolectado de las carreras de 
cientos o miles de empleados.

PREDICCIÓN RIESGO DE COMPORTAMIENTO INDEBIDO

Una de las capacidades más interesantes que nos 
ofrece la implantación de un SIAGIP es que a partir 
de la captura permanente de toda la huella digital 
de las personas que desempeñan su función en la 
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empresa podemos realizar segmentos de éstas por 
su tipo de interacción, exactamente igual que en 
otras áreas se realiza con los clientes, pero en este 
caso al disponer de una mayor profundidad de in-
formación podemos realizar un análisis mucho mas 
preciso. La idea es no limitar la clasificación de los 
empleados a una clasificacón por su desempeño, 
sino que se tengan en cuenta todos los factores que 
nos puedan ayudar a establecer su bondad de una 
forma más completa.

En esta primera aproximación buscaremos síntomas 
o probabilidad de riesgo de que puedan llegar a 
tener comportamientos indebidos que sean dañinos 
para la empresa y para el grupo de personas que la 
conforma en sí mismo. 

Esta capacidad se construye mediante la implemen-
tación de modelos predictivos basados en casos 
anteriormente detectados, bien utilizando técnicas 
de regresión u otras disponibles, y el sistema actuaría 
de nuevo en este caso como herramienta de ayu-
da para los responsables de recursos humanos, que 
tendrían señaladas a las personas potencialmente 
peligrosas y tendría que gestionarlas caso a caso lo 
más certeramente posible. No se puede perder de 
vista, que un solo caso de persona acosadora en 
términos laborales, o que por su comportamiento in-
debido genere tensiones de cualquier tipo, si no se 
detecta y se evita a tiempo puede provocar un terri-
ble daño en la calidad del ambiente laboral, incluso 
impactar seriamente en la percepción de la cultura 
empresarial, que es un valor que cuesta años desa-
rrollar y que desafortunadamente se muestra frágil 
ante situaciones de este tipo. La conclusión pues es 
que evitar estas situaciones mediante el descarte de 
personas que tengan clara propensión a resultar tóxi-
cas es fundamental para mantener a la empresa en 
buena salud competitiva en la lucha por el talento.

PREDICCIÓN DE ABANDONO 

En este caso el sistema se enfrentaría a un problema 
semejante al anterior donde con técnicas similares se 
realizaría una clasificación de empleados según el 
comportamiento reflejado por su huella digital, que 
detectará un trabajo de clustering (creación automá-
tica de grupos) y posteriormente se creará un modelo 
de predicción del riesgo de fuga para cada cluster 
(grupo) que nos alerte sobre el riesgo que tiene un 
empleado de abandonar la empresa para irse a tra-
bajar a otro sitio o por otras razones cualesquiera. 

Con esta información el propio SIAGIP puede iniciar 
una serie de acciones prospectivas, y otras de puesta 
en valor de la organización, que según causen ma-
yor o menor efecto y atendiendo a las experiencias 
pasadas previamente recopiladas serán el punto de 
partida de acciones directas de mayor calado.

Aquí resulta imprescindible comprender la calidad 
de la persona que está en riesgo de abandonar la 
compañía. Si fuera una persona de alto valor ob-

viamente se podría invertir en medidas potentes de 
disuasión, como podría ser una aceleración del plan 
de carrera propuesto por el propio sistema de forma 
personalizada, aunque más genérica.

Aquí el sistema resulta de un valor incalculable, al 
concentrar en un solo cuadro de mando toda la in-
formación necesaria para la toma de decisiones: si 
decidimos actuar para que una persona de alto valor 
no abandone la compañía, nos va a proporcionar su 
propensión al abandono (cómo de rápido hay que 
actuar), cómo acelerar su plan de carrera y los costes 
asociados a las capacidades y conocimientos que 
necesitaría adquirir para dar ese salto, su bondad 
como empleado, lo que nos hará decidir si debemos 
o no invertir en él… De hecho, se podría confiar en el 
propio sistema para dar una información mas avan-
zada sobre el qué hacer en casos donde hubiera 
riesgo específico de abandono y no estuviera claro 
a simple vista si es interesante para la empresa invertir 
en mantener a la persona dentro del grupo.

Imaginemos un funcionamiento del SIAGIP donde 
no sólo presta servicio como herramienta para los 
profesionales de recursos humanos. Imaginemos 
que de forma continuada en su trabajo como guía 
o mentor del plan de carrera cuando detecta ries-
go de abandono en personas valiosas comienza un 
trabajo de prospección para llegar a los motivos al 
mismo tiempo que va proponiendo de forma no in-
trusiva modificaciones en el plan de carrera inicial 
y registrando si su actuación surte o no efecto. Y es 
con esta información mucho más avanzada con 
la que las personas de recursos humanos entran en 
acción para culminar el trabajo. En organizaciones 
con miles de personas trabajando en ellas, muchas 
veces es imposible reaccionar ante el riesgo de 
abandono de los empleados por falta primero de 
saber que realmente está ocurriendo esa situación, 
y después por falta de recursos que en la ventana 
de oportunidad correcta puedan llegar a ejecutar 
las acciones precisas.

DECISIÓN DE SALIDA

Tan importante para la salud de los equipos de per-
sonas que componen una empresa es el atraer y 
conservar a las personas adecuadas y con talento, 
como el comprender cuando por razones de fin de 
ciclo es necesario ofrecer la salida a aquellas per-
sonas que ya no consiguen identificarse con el pro-
yecto o simplemente necesitan de un cambio para 
volver a motivarse y reinventarse.

Es muy complicado mantener un grupo motivado y 
focalizado cuando hay personas, que además son 
importantes por el tiempo que llevan en la empre-
sa y su desarrollo profesional en ese tiempo, que no 
consiguen dar lo mejor de si mismas.

En primer lugar, un sistema como el que aquí propo-
nemos debería matizar en su evaluación que perso-
nas pasan por un mal momento, pero su trayectoria 
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es recuperable y cuales por el contrario han entrado 
en una situación irreversible. 

El sistema puede actuar como herramienta de cla-
sificación, pero nuevamente será muy útil también 
en la interacción con las personas para ejecutar 
encuestas o juegos que permitan identificar con 
más precisión en que situación se encuentra cada 
persona. Recordemos que el sistema trabaja coti-
dianamente con todas las personas que componen 
la empresa, acompañándolos permanentemente 
en el viaje de empleado, es por tanto una posición 
de privilegio para recabar la información necesaria 
y detectar los síntomas que marcan un cambio de 
tendencia no recuperable. 

Una vez más incidimos en lo importante que resulta 
en el desarrollo de estos sistemas que su actuación 
no se interprete como intrusiva. Al contrario, el siste-
ma siempre se usa en primer lugar para el bien de las 
personas de las que cuida, hasta cuando en puntos 
anteriores hemos hablado de la predicción de com-
portamientos indebidos, esto debe tener en primer 
lugar como objetivo avisar y ayudar a las personas 
susceptibles de desarrollar estos comportamientos a 
que nunca lleguen realmente a producirse.

En el caso que nos ocupa, favorecer un acuerdo de 
salida para conseguir desbloquear, o mejor dicho 
para que no se llegue a producir el bloqueo de una 
carrera profesional de una persona que ha dedica-
do parte de su vida a hacer crecer una empresa, es 
una clarísima obligación y un gran valor para todos. 

El tiempo que se dedica a la carrera profesional no 
es infinito, hay que valorarlo como se merece desde 
todas las perspectivas y no permitir que se acumulen 
momentos malos o periodos de escasa felicidad.

En estos casos la información generada por las sali-
das, como las encuestas de satisfacción finales, las 
entrevistas de despedida y todo el resto de huella 
digital generada por esta situación tiene que quedar 
almacenada y a disposición del sistema para la co-
rrecta gestión de casos posteriores. 

El sistema también debe disponer de un protoco-
lo de actuación de despedida e incluso permitir ser 
accedido por una persona que ya no es parte de la 
empresa, pero que quiere saludarlo como si de un 
viejo amigo se tratara. 

Los valores de la empresa en cualquier caso tienen 
que estar claramente visibles en la interacción que 
el SIAGIP mantenga con las personas que compo-
nen la empresa.

CONSIDERACIONES SOBRE LA ARQUITECTURA DE UN 
SIAGIP

Habiendo ya descrito la aproximación funcional de 
este tipo de sistemas, volvemos a poner el foco en 
los aspectos claves de su arquitectura e implemen-
tación.

En primer lugar hay que ser consciente de que nos 
enfrentamos a un problema BIG DATA dado el tipo, 
la cantidad y la velocidad de los datos que vamos 
a tener que gestionar, datos que, aunque en algún 
porcentaje serán clásicos datos operacionales con 
estructura claramente definida, en su mayoría ven-
drán desestructurados o semiestructurados, com-
puestos por textos, audios e incluso videos, que hay 
que almacenar y procesar mediante una arquitec-
tura adecuada, compuesta por múltiples frentes, 
como sistemas de almacenamiento tipo Hadoop 
combinados con bases de datos analíticas tanto 
SQL como NOSQL, con un esquema de integración 
que nos permita la correcta transformación, enrique-
cimiento y extracción de valor para componer una 
estructura de explotación donde almacenar toda la 
información analítica, un Lago de Datos (Data Lake). 
Esta arquitectura se implementará en la nube, deci-
diendo qué tipo de nube según cada circunstancia. 
Los procesos de captura, transformación y carga de 
datos se diseñarán para adaptarse tanto a las ven-
tanas de tiempo disponible como a la volatilidad y 
naturaleza de los datos, al igual que sucederá con 
los procesos de extracción de conocimiento.

Además de las consideraciones de almacena-
miento tenemos que detallar tanto la capacidad 
de proceso como los anchos de banda a tener en 
cuenta para la frecuencia de actualización de la 
información. No sólo para lo correspondiente al sis-
tema analítico BIG DATA, sino también para las ca-
pas de explotación que soportarán el resto de las 
capacidades de nuestro sistema, como serán los 
motores  de modelos predictivos, los algoritmos de 
Aprendizaje Automático, y los modelos de Procesa-
miento de Lenguaje Natural para el tratamiento de 
los textos y la construcción de los ChatBots especia-
lizados que queremos que conformen la interfaz de 
nuestro sistema. Es también relevante aquí incluir 
todos los requisitos que soportarán el trabajo de 
imagen, tanto en referencia al reconocimiento e 
identificación individualizada de las personas como 
a la utilización de imágenes para inferir emociones 
o matices de la conversación. El uso de imagen 
siempre es altamente demandante de capacidad 
de proceso, almacenamiento y velocidad de trans-
misión.

También tenemos que considerar incorporar un sof-
tware de cuadro de mando, bien de código abierto 
bien de algún fabricante en concreto, que nos per-
mita representar correctamente, y de una manera 
muy accesible y comprensible para el usuario, los 
cuadros de mando de empleado que hemos des-
crito en los puntos anteriores.

El desarrollo típicamente se llevará a cabo utilizando 
una metodología ágil, que permita la aproximación 
al producto final en sucesivas iteraciones que posibi-
liten comprender mejor el resultado final al que pre-
tendemos llegar en cada una de ellas. Es además 
una metodología que permite un desarrollo «infini-
to», ya que este tipo de sistemas realmente no ter-
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mina nunca de crecer y adaptarse a la cambiante 
demanda que el mercado transmite.

Otro punto de extrema relevancia es mantener una 
gobernanza de datos perfectamente definida, que 
consiga que los accesos se mantengan bajo con-
trol, suministrando la información sólo a quien la ne-
cesita, que garantice que los datos sean «frescos» 
y de calidad y que nada contravenga las leyes de 
privacidad del dato.

Las partes más exigentes serán aquellas que preci-
sen de análisis de conversaciones en tiempo real, 
para apoyar bien directamente a la interfaz de 
ChatBot, bien a los profesionales de recursos huma-
nos que están manteniendo dicha conversación. 
Como para el resto de la arquitectura, precisaremos 
de realizar un dimensionamiento adecuado de la 
capacidad de proceso y el ancho de banda de 
las comunicaciones para adaptar el sistema a las 
necesidades de pico. También hay que dejar esta-
blecido que el sistema irá creciendo con el tiempo, 
extendiéndose para dar servicio cada vez a más 
personas y cada vez con más intensidad y profun-
didad, analizando más aspectos e información de 
todo tipo, por lo cual el diseño tiene que mostrarse 
altamente escalable.

Sin duda alguna, en estos momentos el estado de 
la tecnología permite la construcción de un sistema 
que cumpla con las funcionalidades ya descritas y 
afronte con éxito todos los desafíos planteados. 

En un futuro no muy lejano, la interacción con todo 
este tipo de sistemas con las personas se produci-
rá en un entorno «metaverso», cuyas característi-
cas exactas resultan difícil de predecir pero que se 
asemejará a una interacción entre personas en el 
mundo real, en vez de utilizar un sistema de Chat-
Bot, que para ese entonces será ya una forma muy 
anticuada de interactuar entre personas y sistemas. 
La interfaz de comunicación variará por tanto al 
disponer de mayor capacidad de proceso, alma-
cenamiento y transferencia de datos, pero eso solo 
dotará al sistema de mayor realismo. En ese futuro 
que vislumbramos, no será simple para las personas 
que interactúen en un espacio así, diferenciar entre 
el avatar de un humano real y el de un sistema inteli-
gente, lo que dará al sistema una mayor capacidad 
para cumplir con la tarea designada que no es otra 
que maximizar la capacidad de las empresas para 
atraer, escoger e integrar a las personas idóneas en 
su organización, para posteriormente gestionarlas 
de forma excelente consiguiendo que la experien-
cia del viaje del empleado junto a la empresa sea lo 
más satisfactoria y productiva posible para ambos.
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LA GESTIÓN DEL RIESGO DE 
CRÉDITO EN LA ERA DE LA 

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Cuando la economía va bien, son muchas las empresas que se olvidan de que vender no es 
lo mismo que cobrar, y que cobrar tampoco es lo mismo que disponer del dinero en la cuenta. 
Normalmente, el deterioro de la capacidad de pago de una empresa o autónomo se produce 
de forma gradual, pero las señales de alerta que identifican ese riesgo pueden surgir de múlti-
ples fuentes de información y además no son fáciles de interpretar, lo que complica su gestión.

Tener poca información genera importantes riesgos, 
pero tener demasiada y mal estructurada sólo lleva 
a la «infoxicación» (intoxicación de información) y 
puede producir riegos igualmente importantes si blo-
quea la toma de decisiones. El incumplimiento de 
los pagos acordados con los clientes genera impor-
tantes tensiones de liquidez en las empresas, pero 
es especialmente desestabilizadora para aquellas 
estructuras de menor tamaño. 

La necesidad de gestionar esa ingente cantidad de 
información ha llevado a las empresas de mayor ta-
maño a desarrollar áreas para gestionar la informa-
ción y sus riesgos empresariales de una forma profe-
sional, objetiva y eficiente. Si se produce el impago 
de una venta a crédito, la pérdida suele superar los 
costes de producción del producto o de prestar el 
servicio y su impacto se acrecienta significativamen-
te cuanto menor es el margen de beneficio con el 
que opera la empresa, pues multiplica el número 
de ventas con clientes solventes que es necesario 
lograr para compensar dicha pérdida. Si una em-

presa tiene un margen comercial del 10% y sufre un 
impago de 10.000 euros, deberá generar nuevo ne-
gocio equivalente a 100.000 euros para compensar 
el impacto de los 9.000 en costes de producción.

Las empresas de mayor tamaño son conscientes de 
la importancia de gestionar este riesgo asociado a 
las ventas a crédito y cuentan con sistemas, proto-
colos y equipos que les permiten minimizar ese tipo 
de riesgos. En el caso de las entidades financieras, 
la gestión de riesgo de crédito forma parte de su 
negocio principal, por lo que son las que mayor can-
tidad de recursos dedican a fortalecer esa capaci-
dad de anticipar y gestionar esos riesgos, y han sido 
también las que mejor han sabido aprovechar las 
nuevas tecnologías para desarrollar dichas capaci-
dades. Igualmente fueron de las primeras empresas 
que invirtieron en informatizar los procesos de análisis 
de riesgo, llevan años utilizado las tecnologías aso-
ciadas al Big Data (BD) para recopilar, analizar y ac-
cionar la inmensa cantidad de datos que manejan, 
han construido potentes algoritmos para simplificar  
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el análisis de riesgos y es uno de los sectores que 
más está utilizando la inteligencia artificial (IA). Han 
generado unas capacidades que están utilizado 
también para mejorar sus procesos de captación y 
fidelización de clientes, ajustar sus ofertas o el precio 
de sus servicios, sus previsiones y, sobre todo, para 
mejorar la capacidad predictiva de sus modelos de 
gestión del riesgo y para evitar fraudes. 

En las empresas de menor tamaño, por el contrario, 
la escasez de recursos hace que sean mucho más 
vulnerables al impacto de la morosidad. Debido a 
ello este análisis se va a centrar en la pequeña y 
mediana empresa (Pyme), que, si aplicamos el cri-
terio de la Unión Europea (1), representa el 95% del 
tejido empresarial de España, siendo el segmento 
que más peso tiene en la economía. 

Los gestores de las pymes suelen tener un trato más 
directo con los clientes que en aquellas empresas de 
una mayor dimensión y suelen ser muy cautelosos 
con los clientes nuevos, pero esa cercanía a menudo 
también genera sesgos en la percepción del riesgo 
comercial o de impago y les impide ver los signos de 
deterioro que llevan a una empresa o un autónomo 
a incumplir sus compromisos de pago. De hecho, si 
se le pregunta al responsable de cualquier empresa 
qué nivel de información tiene de sus clientes, seguro 
que afirmará que mantiene una excelente relación 
personal con los más importantes, que a menudo se 
reúne con ellos para comer, que tiene los datos de 
sus clientes en el CRM de la empresa o que en su 
contabilidad puede ver cuánto le facturan. 

En una situación tan cambiante como la actual, to-
mar decisiones basadas en datos es cada vez más 
difícil y, a la vez, más importante. El problema es que 
muchas Pymes basan su gestión del riesgo de crédi-
to en percepciones superficiales sobre datos internos 
inconexos o elementos externos, como pueden ser el 
aspecto de la oficina que tiene el cliente o el vehícu-

lo que conduce el propietario, sin un análisis objetivo 
ni criterios técnicos. De forma que es poco probable 
que sepan si un cliente les está comprando más por-
que otros proveedores no le venden por retrasos en 
sus pagos o si lleva meses sin poder pagar las cuotas 
del contrato de renting del vehículo que conduce o 
el alquiler de su oficina. Además, como hemos vis-
to estos últimos años, el entorno puede cambiar de 
forma brusca y la capacidad de las empresas para 
analizar y gestionar el riesgo de impago de clientes 
B2B con efectividad y anticipación se convierte un 
elemento crítico para su supervivencia, sobre todo 
en aquellas con menor fortaleza financiera. 

De hecho, según el Estudio de Gestión del Riesgo 
de Crédito (2) publicado en noviembre 2021 por 
Iberinform y Crédito y Caución, el 9% de las empre-
sas, cerca de 127.000 de acuerdo con los datos de 
empresas activas en la Seguridad Social, afirma que 
corre el riesgo de cerrar por el impacto de los impa-
gados. Con la peor parte de la crisis generada por 
la Covid-19 ya superada, el 40% de las empresas 
españolas también confirma que ha detectado un 
deterioro importante de los niveles de solvencia de 
sus clientes. Son datos que dan una idea del tremen-
do impacto que tiene la morosidad en el tejido pro-
ductivo del país y la capacidad que tiene de afectar 
a empresas solventes. 

Las distintas medias económicas que se tomaron en 
Europa, y la rapidez con la que se aplicaron, han 
suavizado el impacto de la crisis y han logrado que 
la morosidad no haya vuelto a los niveles que expe-
rimentamos en crisis la económica de 2008, pero 
cuando se retiren esos apoyos financieros los nive-
les de morosidad podrían escalar con rapidez y una 
parte importe de las pymes no estaría preparada 
para gestionar la situación.

En este contexto, la experiencia indica que la opción 
más habitual entre las empresas de menor tamaño 
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incumplir sus compromisos de pago. De hecho, si se le pregunta al responsable de cualquier 
empresa qué nivel de información tiene de sus clientes, seguro que afirmará que mantiene 
una excelente relación personal con los más importantes, que a menudo se reúne con ellos 
para comer, que tiene los datos de sus clientes en el CRM de la empresa o que en su 
contabilidad puede ver cuánto le facturan.  
En una situación tan cambiante como la actual, tomar decisiones basadas en datos es cada 
vez más difícil y, a la vez, más importante. El problema es que muchas Pymes basan su 
gestión del riesgo de crédito en percepciones superficiales sobre datos internos inconexos o 
elementos externos, como pueden ser el aspecto de la oficina que tiene el cliente o el vehículo 
que conduce el propietario, sin un análisis objetivo ni criterios técnicos. De forma que es poco 
probable que sepan si un cliente les está comprando más porque otros proveedores no le 
venden por retrasos en sus pagos o si lleva meses sin poder pagar las cuotas del contrato de 
renting del vehículo que conduce o el alquiler de su oficina. Además, como hemos visto estos 
últimos años, el entorno puede cambiar de forma brusca y la capacidad de las empresas para 
analizar y gestionar el riesgo de impago de clientes B2B con efectividad y anticipación se 
convierte un elemento crítico para su supervivencia, sobre todo en aquellas con menor 
fortaleza financiera.  

De hecho, según el Estudio de Gestión del Riesgo de Crédito2 publicado en noviembre 2021 
por Iberinform y Crédito y Caución, el 9% de las empresas, cerca de 127.000 de acuerdo con 
los datos de empresas activas en la Seguridad Social, afirma que corre el riesgo de cerrar por 
el impacto de los impagados. Con la peor parte de la crisis generada por la Covid-19 ya 
superada, el 40% de las empresas españolas también confirma que ha detectado un deterioro 
importante de los niveles de solvencia de sus clientes. Son datos que dan una idea del 
tremendo impacto que tiene la morosidad en el tejido productivo del país y la capacidad que 
tiene de afectar a empresas solventes.  

 
Imagen 1: Grafica que forma parte de Estudio de Gestión del 
Riesgo de Crédito en España. Marzo 2021 

 
Las distintas medias económicas que se tomaron en Europa, y la rapidez con la que se 
aplicaron, han suavizado el impacto de la crisis y han logrado que la morosidad no haya vuelto 
a los niveles que experimentamos en crisis la económica de 2008, pero cuando se retiren 
esos apoyos financieros los niveles de morosidad podrían escalar con rapidez y una parte 
importe de las pymes no estaría preparada para gestionar la situación. 
En este contexto, la experiencia indica que la opción más habitual entre las empresas de 
menor tamaño para conocer la salud financiera de los clientes sigue siendo preguntar a otros 

 

2 Estudio que elaboran Iberinform y Crédito y Caución desde 2010 para analizar la gestión del riesgo 
comercial en España y los niveles de morosidad que experimentan las empresas. 

Fuente: Iberinform y Crédito y Caución. Estudio de Gestión del Riesgo de Crédito en España. Marzo 2021

FIGURA 1
DETERIORO DE SOLVENCIA POR EL COVID-19
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para conocer la salud financiera de los clientes sigue 
siendo preguntar a otros actores del sector, buscar 
información en internet o consultar manualmente la 
información disponible en alguna plataforma online. 
Estas medias suelen ser reactivas y pueden ayudar a 
mitigar el riesgo de impago, pero generan un con-
sumo de recursos desproporcionado y tienen un al-
cance y efectividad limitada. Además, una gestión 
manual requiere de personal con experiencia en 
este ámbito, un recurso del que no dispone la ma-
yor parte de las empresas, y además tampoco sería 
factible actualizar los análisis de forma recurrente.

En el caso que una pyme decida abordar un pro-
yecto para mejorar la información de clientes que 
utiliza y su gestión del riesgo comercial, en primer 
lugar, debe identificar qué fuentes de información 
tiene a su disposición. Así que, a continuación, va-
mos a analizar las principales fuentes de información 
a las que podemos acudir para identificar aspectos 
como el nivel de riesgo que implica trabajar con un 
determinado cliente, con qué clientes tenemos más 
oportunidades de desarrollar negocio o cómo po-
demos generar señales de alerta que nos permitan 
gestionar los riesgos de forma proactiva. La informa-
ción podemos agruparla en cuatro grandes grupos:

• La información interna que las empresas gene-
ran a través de la relación con sus clientes es 
muy rica, no tiene coste y, normalmente, está 
muy actualizada. Debería de ser el punto de 
partida de cualquier iniciativa que busque co-
nocer en profundidad a sus clientes o valorar 
su riesgo comercial, pero cuando se deciden 
a trabajar con ella, la mayoría descubre que es 
mucho más complicado de lo que esperaban. 
La información está en silos y dispersa entre las 
diferentes áreas que la gestionan, normalmente 
carece de una estructura adecuada o simple-
mente no existe, y exige de grandes esfuerzos 
para limpiarla y normalizarla. Además, en al-
gunos casos, puede estar sesgada por la rela-
ción personal que las propias Pymes tienen con 
sus clientes históricos o de mayor tamaño. Se 
pueden producir sesgos cognitivos a la hora de 
valorar el riesgo, es decir, aquellos «atajos» intui-
tivos y emocionales que nos pueden jugar una 
mala pasada a la hora de tomar decisiones. 
Es una información de gran valor, pero el cos-
te que requiere exprimir su potencial demanda 
que las empresas tengan o contraten perfiles 
con conocimientos avanzados en la ingesta y 
análisis de datos, y esto suele ser una barrera 
infranqueable para la mayoría de las Pymes. 

• Información informal obtenida de terceros, 
como por ejemplo otros proveedores del mismo 
sector o entidades financieras. Es una informa-
ción de gran valor, pero dada las característi-
cas de esta fuente es prácticamente imposible 
crear un modelo matemático para explotar 
estos datos, y tampoco podemos olvidar que 
también puede estar sesgada por los intereses 

del interlocutor y por los sesgos cognitivos de 
la persona que interpreta esa información. En 
cualquier caso, podemos valorar utilizar la infor-
mación para crear reglas expertas que maticen 
el resultado del modelo, como por ejemplo en 
aquellos casos que tengamos información creí-
ble de que el cliente no va a poder o querer 
atender a sus compromisos de pago.

• La información de fuentes como los registros 
oficiales, prensa, internet, redes sociales, etc. 
puede ser de libre acceso (open data) o estar 
en repositorios como el Registro de Mercantil o 
de la Propiedad, donde el acceso sí tiene coste. 
Este tipo de información es muy rica y objetiva, 
pero debe capturarse de fuentes enormemente 
dispersas, en formatos muy diversos (imágenes, 
textos, tablas, etc.) que sufre continuos cambios 
en la forma de acceder a los datos o en los 
propios contenidos, por lo que entender algu-
nos de ellos puede ser muy complejo para un 
usuario que no tenga conocimientos mercan-
tiles avanzados y hace que sea difícil de apro-
vechar si la pyme no tiene herramientas para 
capturar dicha información (crawlers, OCR, 
etc.), construir los sistemas de información, or-
questar de manera eficiente el flujo de datos,  
optimizar rendimientos, o el personal adecua-
do para gestionar esa infraestructura. También 
sería necesario contar con científicos de datos 
que hagan la labor de exploración de la infor-
mación, que sean capaces de darle sentido y 
además tengan una buena formación en te-
mas de propiedad intelectual y de protección 
de datos (GDPR para sus siglas en ingles), por-
que no todos los datos que se pueden capturar 
se pueden utilizar. Hay pymes con un perfil muy 
tecnológico que se sienten cómodas con este 
tipo de tecnologías y tienen científicos de datos 
cualificados para trabajarlos, pero son una ex-
cepción. En cualquier caso, el coste de proce-
sar esta información es muy elevado, por lo que 
salvo que la empresa use la información para 
construir productos o servicios basados en da-
tos, tampoco tendría sentido realizar el esfuerzo 
de capturar y procesar dicha información, y de 
hacer el mantenimiento necesario para adap-
tarse a los continuos cambios en el formato y 
en los accesos a la información. Todo lo anterior 
hacen que ésta sea una opción inviable para 
la práctica totalidad de las empresas, ya sean 
pymes o grandes empresas. 

• La información procedente de proveedores 
de datos externos que capturan, enriquecen, 
contrastan, limpian, normalizan y suministran 
los datos, para hacer que sean fácilmente 
explotables, suele ser la opción que mejor se 
ajusta a las necesidades de una empresa. Per-
mite reducir el esfuerzo de captura e ingesta 
de la información, de forma que pueda cen-
trarse en la explotación de la información. En 
cualquier caso, si la información se suministra 
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en bruto, la explotación del dato sigue siendo 
compleja para la mayor parte de las empresas 
y prefieren gestionarla a través de herramientas 
que también les ayuden a interpretar la informa-
ción. 

En definitiva, sin el apoyo de las tecnologías ade-
cuadas o de herramientas de gestión del riesgo es 
prácticamente imposible para las Pymes lograr tener 
una visión integral, objetiva y actualizada de su car-
tera de clientes, hacer un seguimiento adecuado 
de su evolución, ni de integrar en sus procesos de 
decisión el ingente volumen de información que se 
genera sobre los clientes o proveedores en las dife-
rentes áreas que interaccionan con ellos. 

Volviendo al sector financiero, la amplia lista de tec-
nologías que hacen que las máquinas puedan per-
cibir, comprender, actuar y aprender para ampliar 
las capacidades humanas le han permitido mejorar 
y automatizar muchos de sus procesos clave de ne-
gocio. Son también de las empresas que más están 
explorando las fuentes de datos alternativos (alterna-
tive data), para tratar de arañar algunos puntos de 
mejora a la capacidad predictiva de sus modelos, 
sobre todo en aquellos segmentos sobre los que no 
hay información o ésta es muy pobre. 

No obstante, la información que alimenta esta nue-
va generación de modelos proviene de fuentes no 
estructuradas (tráfico web, aplicaciones digitales, 

interacciones con chatbots o con los servicios de 
atención al cliente, etc.) y han transformado su 
toma de decisiones y la precisión de sus modelos. 

El resto del tejido empresarial debería gestionar su 
riesgo comercial con un enfoque similar al de una 
entidad financiera, evitando que los retrasos o im-
pagos de sus clientes puedan afectar a su propia 
capacidad de pago o a la supervivencia de la pro-
pia empresa. No obstante, como hemos apuntado 
previamente, la realidad es bien distinta. Son pocas 
las Pymes que están aprovechando el potencial 
que aportan las nuevas tecnologías, cuando son 
precisamente el aliado que necesitan para desa-
rrollar la capacidad de actuar de forma proactiva 
frente a los riesgos de impago y para implementar 
sistemas efectivos de seguimiento sobre la carte-
ra de clientes como sí están haciendo las grandes 
empresas.

Esta clara falta de gestión y/o utilización de las herra-
mientas adecuadas, provoca que miles de peque-
ñas y medianas empresas de toda Europa se vean 
abocadas al cierre, mientras esperan cobrar sus fac-
turas. Estos cierres conllevan a su vez una importante 
destrucción de puestos de trabajo y suponen una 
tragedia personal para los empresarios implicados, 
algo que tampoco podemos olvidar a la hora de 
valorar el positivo impacto que tendría digitalizar y 
profesionalizar la gestión de riesgos en empresas de 
menor tamaño. 

Hay pymes con un perfil muy tecnológico que se sienten cómodas con este tipo de 
tecnologías y tienen científicos de datos cualificados para trabajarlos, pero son una 
excepción. En cualquier caso, el coste de procesar esta información es muy elevado, 
por lo que salvo que la empresa use la información para construir productos o servicios 
basados en datos, tampoco tendría sentido realizar el esfuerzo de capturar y procesar 
dicha información, y de hacer el mantenimiento necesario para adaptarse a los 
continuos cambios en el formato y en los accesos a la información. Todo lo anterior 
hacen que ésta sea una opción inviable para la práctica totalidad de las empresas, ya 
sean pymes o grandes empresas.  

• La información procedente de proveedores de datos externos que capturan, 
enriquecen, contrastan, limpian, normalizan y suministran los datos, para hacer que 
sean fácilmente explotables, suele ser la opción que mejor se ajusta a las necesidades 
de una empresa. Permite reducir el esfuerzo de captura e ingesta de la información, 
de forma que pueda centrarse en la explotación de la información. En cualquier caso, 
si la información se suministra en bruto, la explotación del dato sigue siendo compleja 
para la mayor parte de las empresas y prefieren gestionarla a través de herramientas 
que también les ayuden a interpretar la información.  

 
Imagen 2: Fuentes de datos más habituales 

 
En definitiva, sin el apoyo de las tecnologías adecuadas o de herramientas de gestión del 
riesgo es prácticamente imposible para las Pymes lograr tener una visión integral, objetiva y 
actualizada de su cartera de clientes, hacer un seguimiento adecuado de su evolución, ni de 
integrar en sus procesos de decisión el ingente volumen de información que se genera sobre 
los clientes o proveedores en las diferentes áreas que interaccionan con ellos.  
Volviendo al sector financiero, la amplia lista de tecnologías que hacen que las máquinas 
puedan percibir, comprender, actuar y aprender para ampliar las capacidades humanas le han 
permitido mejorar y automatizar muchos de sus procesos clave de negocio. Son también de 
las empresas que más están explorando las fuentes de datos alternativos (alternative data), 
para tratar de arañar algunos puntos de mejora a la capacidad predictiva de sus modelos, 
sobre todo en aquellos segmentos sobre los que no hay información o ésta es muy pobre.  

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 2
FUENTES DE DATOS MÁS HABITUALES
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Imagen 3: Ejemplo de visualización del análisis del riesgo 

comercial de una cartera de clientes 

 
 

 

 
Imagen 3: Ejemplo de visualización del análisis del riesgo 

comercial de una cartera de clientes 

 
 

 

 
Imagen 3: Ejemplos de visualización ampliado del riesgo comercial de una cartera de clientes 

 
La herramienta ha encapsulado funcionalidades simplificadas de Customer Analytics, análisis 
de riesgos comerciales y un novedoso acceso a la información en modo DaaS (Data as a 
Service), permitiendo a más de 5.000 usuarios sin un conocimiento avanzado de análisis 
financiero y empresarial combinar la información interna de sus clientes con los datos de todas 
las empresas y autónomos de España y Portugal, o acceder online a datos de empresas en 
otros 72 países.  
Son muchas las tecnologías empleadas en el front-end y en el back-end de Insight View, pero 
en este análisis nos vamos a centrar en las dos más relevantes: la migración a la nube (cloud) 
y la inteligencia artificial. La solución se lanzó en enero 2015 después de un exhaustivo 
análisis del mercado del segmento pymes y fue también la primera herramienta de este tipo 
que se apoyó en tecnologías cloud para, de una manera integrada a través de una única 
solución, ayudar a las empresas a buscar nuevos clientes, filtrar aquellos con menor riesgo 
comercial, conocer mejor la situación financiera de los principales y gestionar el riesgo de 
crédito de todos ellos de una manera ágil, sencilla e intuitiva.  
Un elemento clave para el éxito del proyecto ha sido la escalabilidad y flexibilidad que 
aportaron las tecnologías cloud de Amazon Web Services (AWS), que permitieron dar servicio 
a miles de usuarios de forma concurrente, extraer mejor el valor de los datos y ofrecer un 
servicio más personalizado sin necesidad de complejas instalaciones ni de costosas 
inversiones, elementos que habían limitado previamente el despliegue de otras herramientas 
de la empresa. Esta infraestructura ha demostrado con el tiempo ser escalable, tolerante a 
fallos y tener una altísima disponibilidad. Es capaz de almacenar el histórico de datos de cerca 
de siete millones de empresas españolas, de conectarse con otros proveedores de datos 
empresariales para dar un acceso on line en 72 países, de permitir a los usuarios cargar sus 
propios datos y de realizar análisis sobre dichos datos de forma agregada con gran agilidad.  
Además de visualizar de forma agregada los datos de una cartera de clientes o prospectos, 
la herramienta permite hacer un zoom sobre la situación de las empresas con mayor nivel de 
riesgo, consultar información de concursos de acreedores, incidencias judiciales, deudas con 
la Seguridad Social, la Agencia Tributaria, etc. así como consultar de forma ilimitada el fichero 
de morosidad bancaria Asnef Empresas y acceder al RAI. 
 

Fuente: Cuadro de mandos de la herramienta Insight View de Iberinform.

FIGURA 3
EJEMPLOS DE VISUALIZACIÓN AMPLIADO DEL RIESGO COMERCIAL DE UNA CARTERA DE CLIENTES
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CONSTRUCCION DE UNA SOLUCIÓN PARA LAS PYMES

A modo de ejemplo, a continuación, vamos a ana-
lizar cómo ha tratado de dar solución a esta pro-
blemática de las Pymes la herramienta Insight View 

(3) desarrollada por Iberinform y cómo se han apro-
vechado las tecnologías utilizadas por las grandes 
empresas para democratizar el acceso a soluciones 
avanzadas para la gestión de riesgos. 

Esta solución captura diferentes fuentes de informa-
ción estructurada y no estructurada, las procesa, 
limpia y normaliza y las utiliza para alimentar sus al-
goritmos predictivos y para ofrecer capas de visua-
lización que facilitan su interpretación por parte de 
usuarios no avanzados. El usuario puede crear una 
lista de análisis de clientes o prospectos cargando 
un simple Excel y la herramienta en segundos gene-
ra un dash board que confirma al usuario el estado 
de cada empresa y su nivel de riesgo (ver imagen):

La herramienta ha encapsulado funcionalidades 
simplificadas de Customer Analytics, análisis de ries-
gos comerciales y un novedoso acceso a la informa-
ción en modo DaaS (Data as a Service), permitiendo 
a más de 5.000 usuarios sin un conocimiento avan-
zado de análisis financiero y empresarial combinar 
la información interna de sus clientes con los datos 
de todas las empresas y autónomos de España y 
Portugal, o acceder online a datos de empresas en 
otros 72 países. 

Son muchas las tecnologías empleadas en el front-
end y en el back-end de Insight View, pero en este 
análisis nos vamos a centrar en las dos más relevan-
tes: la migración a la nube (cloud) y la inteligencia 
artificial. La solución se lanzó en enero 2015 después 
de un exhaustivo análisis del mercado del segmento 
pymes y fue también la primera herramienta de este 
tipo que se apoyó en tecnologías cloud para, de 
una manera integrada a través de una única solu-

ción, ayudar a las empresas a buscar nuevos clien-
tes, filtrar aquellos con menor riesgo comercial, co-
nocer mejor la situación financiera de los principales 
y gestionar el riesgo de crédito de todos ellos de una 
manera ágil, sencilla e intuitiva. 

Un elemento clave para el éxito del proyecto ha sido 
la escalabilidad y flexibilidad que aportaron las tec-
nologías cloud de Amazon Web Services (AWS), que 
permitieron dar servicio a miles de usuarios de for-
ma concurrente, extraer mejor el valor de los datos y 
ofrecer un servicio más personalizado sin necesidad 
de complejas instalaciones ni de costosas inversio-
nes, elementos que habían limitado previamente 
el despliegue de otras herramientas de la empresa. 
Esta infraestructura ha demostrado con el tiempo 
ser escalable, tolerante a fallos y tener una altísima 
disponibilidad. Es capaz de almacenar el histórico 
de datos de cerca de siete millones de empresas 
españolas, de conectarse con otros proveedores de 
datos empresariales para dar un acceso on line en 
72 países, de permitir a los usuarios cargar sus pro-
pios datos y de realizar análisis sobre dichos datos de 
forma agregada con gran agilidad. 

Además de visualizar de forma agregada los datos 
de una cartera de clientes o prospectos, la herra-
mienta permite hacer un zoom sobre la situación de 
las empresas con mayor nivel de riesgo, consultar 
información de concursos de acreedores, inciden-
cias judiciales, deudas con la Seguridad Social, la 
Agencia Tributaria, etc. así como consultar de for-
ma ilimitada el fichero de morosidad bancaria Asnef 
Empresas y acceder al RAI.

TRATAMIENTO DE LOS DATOS 

Los datos son obviamente la materia prima de la 
que se nutren este tipo de herramientas. Los pode-
mos encontrar en diferentes fuentes y formatos y 

Figura 4
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Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 4
TRATAMIENTO DE LOS DATOS
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requieren siempre de un tratamiento para que pue-
dan aportar valor al negocio.

El primer paso en la cadena de valor del dato es 
la generación u obtención del mismo. En el caso 
de la herramienta Insight View, los datos se gene-
ran a través de entrevistas tanto telefónicas como 
presenciales con empresas y autónomos que ope-
ran en el mercado ibérico, a través de sistemas de 
crawling que descargan información de Internet, 
o a través de ficheros y conexiones directas con la 
Administración Pública o con otros proveedores de 
información.

Los datos que se capturan recogen diferentes as-
pectos de los agentes económicos como el núme-
ro y tipología de empleados, oficinas y sucursales, 
situación financiera, incidencias de pago, evolución 
de las ventas, etc. obtenidos de fuentes públicas 
como el Registro Mercantil, Boletines Provinciales y 
Autonómicos, BOE, o el Registro Público Concursal 
entre otros, y de las propias empresas mediante en-
trevista.

Una vez obtenidos los datos, se les deben aplicar 
una serie de procesos para posibilitar su integración 
en una base de datos estructurada. Deben, por 
ejemplo superar determinadas validaciones que 
garanticen su calidad, o que identifiquen los errores 
que contienen para su depuración, han de acomo-
darse a unas estructuras establecidas que homoge-
nicen el contenido, como por ejemplo ajustarse a 
un formato establecido de dirección postal, requie-
ren habitualmente de una codificación definida que 
facilite su posterior explotación, etc. En los casos en 
los que los datos obtenidos son de tipo audio, ima-
gen o texto, requieren además de un trabajo com-
plejo de estructuración previo a su integración en la 
base de datos, como en el caso de los Informes de 
Auditoría que comentaremos más adelante.

Una vez que los datos dispersos, de diferentes fuen-
tes y formatos, son consolidados en una base datos, 
podemos considerar que se han transformado en in-
formación, ya que un dato aislado probablemente 
apenas aporte valor, mientras que un dato localiza-
ble a través de un índice, vinculado a otros datos 
de la base, puesto en su contexto, y categorizado 
dentro de un conjunto con significado concreto, sí 
que es posible que aporte información a quien lo 
consulta.

Esta información hoy en día permite alimentar dife-
rentes tipologías de modelos estadísticos que toman 
o ayudan a tomar decisiones de negocio. Desde 
la analítica descriptiva más básica, en la que me-
diante, por ejemplo, cuadros de mando se refleja la 
realidad de un sector económico; pasando por la 
analítica predictiva, en la que modelos estocásticos 
tratan de predecir el comportamiento de una deter-
minada variable, como puede ser la solvencia futura 
de una empresa; hasta la analítica prescriptiva, en 
la que sistemas de optimización sugieren determi-
nadas acciones, como la obtención de garantías 

en una operación comercial. Habitualmente el re-
sultado en bruto que se obtiene de estos modelos 
se matiza con una serie de reglas de negocio que 
se establecen en base a la experiencia de expertos 
en la gestión de riesgos para mejorar su aplicación 
práctica.

La cadena valor básica del dato concluye con la 
explotación del mismo, mediante las herramientas 
o productos que permiten su acceso, consulta o ex-
tracción, su visualización integrada en cuadros de 
mandos o formando parte de determinados lista-
dos, o que facilitan su integración directa en otros 
procesos de negocio. Es importante destacar tam-
bién la importancia del flujo proactivo de datos ha-
cia los procesos de negocio, generando señales o 
enviando alertas sin esperar a la consulta por parte 
del usuario o del sistema implicado, lo que facilita 
la toma de decisiones adecuadas en el momento 
preciso. 

Procesamiento automático de Informes de Auditoría

En el ámbito de la captura de información, los avan-
ces de la inteligencia artificial han supuesto una re-
volución, especialmente en el tratamiento de imá-
genes y textos.

Un ejemplo ilustrativo del gran avance que han su-
puesto estas nuevas tecnologías lo podemos encon-
trar en la captura y análisis de la información conte-
nida en los Informes de Auditoría que las empresas 
depositan anualmente en el Registro Mercantil.

Naturaleza de la información

En las economías de mercado, las empresas están 
obligadas a depositar sus Cuentas Anuales en un Re-
gistro Público, consultable por cualquier agente que 
opere en el mismo. Esto es así porque en el inter-
cambio económico la confianza es esencial y ésta 
se logra en gran medida con transparencia.

Las Cuentas Anuales son un conjunto de documen-
tos que resumen la información financiera de una 
empresa y que engloban básicamente el balan-
ce, la cuenta de pérdidas y ganancias, el estado 
de cambios en el patrimonio neto y la memoria. 
En determinados casos, además se incorporan el 
estado de flujos de efectivo, y, sin formar parte de 
las mismas, se acompañan del Informe de Gestión, 
del Informe de Auditoría, del Informe de Autocartera 
(movimientos sobre acciones propias) y de la Página 
de Impacto Medioambiental.

Toda esta documentación es elaborada por la pro-
pia empresa, a excepción del Informe de Auditoría, 
que lo realiza un auditor externo tras llevar a cabo 
una revisión de los estados contables de la empresa 
para comprobar la exactitud de los apuntes conta-
bles y los criterios utilizados al realizarlos. Esta revisión 
tiene como fin asegurar que se han registrado todas 
las transacciones económicas y que los estados fi-
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nancieros reflejan lo más fidedignamente posible la 
verdadera situación patrimonial y económica de la 
entidad y se presentan de acuerdo con los principios 
de contabilidad generalmente aceptados. 

En su informe final de auditoría, el auditor expresa 
su opinión no vinculante sobre la fidelidad y exacti-
tud de las cuentas examinadas. Se da por tanto el 
caso de que los datos presentados en determinadas 
Cuentas Anuales, a los ojos del auditor no reflejan 
fielmente la situación financiera de la empresa, y, 
por tanto, se niega a emitir una opinión, o la emite 
con salvedades que matizan las cuentas y derivado 
de ello, su interpretación y análisis.

Problemática de la explotación 

Antes de la llegada de los sistemas de IA, Iberinform 
ya capturaba de forma automática determinados 
contenidos de las Cuentas Anuales, particularmen-
te aquellos estructurados en origen, como el ba-
lance y la cuenta de pérdidas y ganancias. Esta 
información numérica se presenta tabulada y codi-
ficada, lo que hace relativamente sencilla su cap-
tura por parte un sistema OCR (Optical Character 

Recognition) de primera generación. Además, por 
lo general esta información se presenta ya en un 
formato estructurado (XBRL) (4), por lo que su inte-
gración en las bases de datos y su explotación en 
los procesos de negocio es directa y está amplia-
mente implantada.

No obstante, la información del Informe de Auditoría, 
al ser información no estructurada, debe ser captu-
rada y analizada manualmente, lo que supone un 
alto coste de captura y por lo general genera un 
importante retardo en su incorporación a las aplica-
ciones de negocio. Esto provoca que determinados 
sistemas automáticos y modelos predictivos tomen 
decisiones basándose únicamente en los datos es-
tructurados del balance o la cuenta de pérdidas y 
ganancias, sin tener en cuenta que en determina-
dos casos un auditor ha planteado dudas sobre la 
veracidad o exactitud de los mismos.

La criticidad y urgencia de las decisiones derivadas 
del análisis de las Cuentas Anuales de una empresa, 
junto con el alto volumen de Informes de Auditoría 
que se publican anualmente, han justificado la apli-
cación de técnicas de Procesamiento del Lenguaje 
Natural (PLN) (5) para estructurar la información con-

debe primero transformarse. Y es en este punto donde el tratamiento automatizado de la 
información de los Informes de Auditoría debe enfrentar un primer e importante escollo: la 
calidad de las imágenes.  
Porque, aunque obviamente los informes son textos y hoy en día prácticamente cualquier 
texto se redacta utilizando un ordenador, los documentos de texto que constituyen o 
acompañan a las Cuentas Anuales se remiten al Registro Mercantil en formato imagen, pues 
deben imprimirse -habitualmente en papel timbrado, con marcas de agua o sellos- para ser 
firmados y posteriormente escaneados antes de presentarse. 

 

 
 

Imagen 5 
 
Los resultados que los sistemas OCR de primera generación eran capaces de obtener sobre 
este tipo de imágenes eran relativamente pobres por la dificultad en aislar y reconocer los 
diferentes caracteres, al estar distorsionados, difuminados o poco definidos, superponerse a 
un sello, firma o marca, o confundirse con un fondo oscuro o con una perforación del papel, 
entre las múltiples fuentes de ruido. 
Ha sido nuevamente la aplicación de la inteligencia artificial al reconocimiento de imágenes la 
que ha dado lugar a una nueva generación de OCRs que sí permiten hoy en día obtener unos 
resultados suficientemente satisfactorios como para facilitar a los modelos de procesamiento 
del lenguaje natural una materia prima con suficiente calidad. 
No obstante, sigue siendo complejo identificar determinados errores en el procesamiento de 
las imágenes y siempre es necesario contar con un equipo de operadores de apoyo para la 
depuración de los mismos. 

 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 5
EXTRACTO DE MEMORIA DE LAS CUENTAS ANUALES
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tenida en los mismos e integrarla automáticamente 
en los procesos de negocio.

En línea con las conclusiones del artículo publica-
do en 2019 «¿Es útil el informe de auditoría externa 
para la predicción de quiebras? Evidencia utilizando 
inteligencia artificial» y el elaborado por profesores 
de la Universidad de Valencia Juan L. Gandía y Da-
vid Huguet, «Textual y análisis de sentimientos en 
contabilidad», las conclusiones de TFM Delonix, pre-
sentado en mayo de 2018 en el Programa Ejecutivo 
en Big Data & Business Analytics de la Escuela de 
Organización Industrial (EOI), anticiparon la viabilidad 
técnica de procesar e interpretar esta información 
de forma masiva y la capacidad de la información 
contenida en los informes de auditoria para mejorar 
la capacidad predictiva de los modelos que antici-
pan la probabilidad de que una empresa incumpla 
con sus compromisos de pago, y sirvieron de base 
para acometer el desarrollo y puesta en producción 
de este proyecto.  

El trabajo con imágenes

Por lo general, los modelos de PLN requieren que los 
datos de entrada al mismo sean en formato texto, 
por lo que, si la información no estructurada a tra-
tar es un audio o una imagen, debe primero trans-
formarse. Y es en este punto donde el tratamiento 
automatizado de la información de los Informes de 
Auditoría debe enfrentar un primer e importante es-
collo: la calidad de las imágenes. 

Porque, aunque obviamente los informes son textos 
y hoy en día prácticamente cualquier texto se re-
dacta utilizando un ordenador, los documentos de 
texto que constituyen o acompañan a las Cuentas 
Anuales se remiten al Registro Mercantil en formato 
imagen, pues deben imprimirse -habitualmente en 
papel timbrado, con marcas de agua o sellos- para 
ser firmados y posteriormente escaneados antes de 
presentarse.

Los resultados que los sistemas OCR de primera ge-
neración eran capaces de obtener sobre este tipo 
de imágenes eran relativamente pobres por la di-
ficultad en aislar y reconocer los diferentes carac-
teres, al estar distorsionados, difuminados o poco 
definidos, superponerse a un sello, firma o marca, o 
confundirse con un fondo oscuro o con una perfora-
ción del papel, entre las múltiples fuentes de ruido.

Ha sido nuevamente la aplicación de la inteligencia 
artificial al reconocimiento de imágenes la que ha 
dado lugar a una nueva generación de OCRs que 
sí permiten hoy en día obtener unos resultados sufi-
cientemente satisfactorios como para facilitar a los 
modelos de procesamiento del lenguaje natural una 
materia prima con suficiente calidad.

No obstante, sigue siendo complejo identificar de-
terminados errores en el procesamiento de las imá-
genes y siempre es necesario contar con un equipo 

de operadores de apoyo para la depuración de los 
mismos.

La extracción del Informe de Auditoría

Los diferentes documentos de texto que se remiten 
al Registro Mercantil (Memoria, Informe de Gestión, 
Informe de Auditoría, etc.) se presentan todos dentro 
de un único archivo de imagen, por lo que otra de 
las dificultades que es necesario superar es la de lo-
calizar y extractar aquellas páginas que componen 
el Informe de Auditoría. 

Para ello los OCRs de última generación permiten 
identificar características especiales de los textos, 
como por ejemplo diferentes tamaños de letra o 
grosor para la identificación de epígrafes y otros 
metadatos sobre el texto que facilitan esta labor. 
No obstante, es necesario aplicar adicionalmente 
las primeras técnicas de PLN para localizar palabras 
clave que puedan indicar el inicio o finalización de 
la sección concreta a extractar.

Elementos a veces considerados secundarios, como 
los signos de puntuación, las mayúsculas y minús-
culas o la estructuración en párrafos, también facili-
tan la aplicación de algoritmos de identificación de 
secciones y posteriormente son fundamentales en la 
captura de cifras numéricas o el reconocimiento de 
relaciones entre conceptos. 

La estrategia de captura

Una fase crucial de cualquier proyecto de proce-
samiento del lenguaje natural es la definición de 
la estrategia de captura, en la que es fundamental 
contar con la participación de expertos en la infor-
mación a tratar.

A modo de ejemplo, en el caso concreto de los 
Informes de Auditoría, además de apoyarse en lin-
güistas computacionales, se contó con expertos en 
la elaboración de estos informes, es decir con audi-
tores, y con analistas financieros, y especialistas en 
las decisiones de negocio que se toman basadas 
en la información contenida en los Informes de Au-
ditoría.

Este equipo multidisciplinar de trabajo determinó 
que el objetivo de captura de información sería 
identificar quién era el auditor que firmaba el infor-
me, qué opinión tenía de las cuentas, si percibía un 
riesgo en la continuidad del negocio, a qué partidas 
contables hacía referencia y qué matizaciones ha-
cía sobre las mismas. Ello condujo a:

• Identificar los auditores acreditados para ejercer 
en España

• Categorizar las diferentes opiniones posibles

• Identificar palabras relacionadas con riesgo, 
duda, dificultad…
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• Priorizar las partidas contables fundamentales 

• Categorizar las posibles matizaciones sobre una 
partida contable 

La obtención de entidades e importes

Una primera capa de procesamiento del lenguaje 
consiste en la localización de palabras o combi-
naciones de palabras concretas dentro del texto. 
Todas aquellas palabras o combinaciones de pala-
bras que hacen referencia a un mismo concepto se 
agrupan en un diccionario o entidad. Por ejemplo, 
las palabras «inventario», «stock» o «existencias» se 
agrupan en el diccionario o entidad denominado 
«Existencias». Los diccionarios deben ser exhaustivos, 
recogiendo las diferentes grafías de las palabras, 
esto es, tanto en mayúsculas como en minúsculas, 
con y sin tilde, en singular y en plural, etc. para tratar 
de capturar todas las posibles formas de encontrar 
la palabra escrita en el texto.

También es necesario capturar y categorizar las ci-
fras que aparecen en los textos, diferenciado impor-
tes, fechas, números de página, etc. La localización, 
por ejemplo, de importes que se ajustan a determi-
nados patrones como dos cifras, guion, dos cifras, 
guion, y cuatro cifras, denotan fechas, por lo que 
la implementación de patrones de este tipo y sus 
variantes ayudan a tipificar las diferentes cifras de los 
textos. 

Como se ha indicado anteriormente, la captura por 
el OCR de los signos de puntación en el caso de los 
importes es fundamental, puesto que por ejemplo 
no es lo mismo recoger la expresión «671 millones» 
que «67,1 millones». La combinación de cifras y tex-
tos, como en la expresión anterior o por ejemplo en 
fechas que combinan el número del día y el nombre 
del mes, también han de tenerse en consideración. 

La implementación de estos patrones también se 
aplica a la combinación de elementos para cons-
truir expresiones regulares, siendo un ejemplo de este 
proyecto concreto la expresión «Importe moneda» 
que combinaba por un lado elementos de importes 
próximos a textos de moneda, tipo «671 millones de 
euros».

La construcción de los diferentes diccionarios o en-
tidades, patrones básicos, y expresiones regulares, 
deriva de la estrategia de captura, y se realiza revi-
sando cientos de ejemplos de Informes de Auditoría, 
con la intención de identificar y recoger las diferen-
tes formas en las que se expresa un mismo un con-
cepto.

Entrenamiento y relaciones

Las características de los textos que ayudan a deli-
mitar las frases, como pueden ser los signos de pun-
tuación o los párrafos facilitan también la captura de 
referencias cruzadas, como cuando en una misma 
frase se explicita un importe en cifras, y posterior-
mente se utiliza la expresión «dicho importe» o similar 
para referirse al mismo.

Además de las referencias cruzadas, es necesario 
recoger las diferentes relaciones entre entidades 
para lograr capturar el sentido de los textos. En la 
estrategia de captura se definieron los posibles tipos 
de relación entre las entidades que denotaban par-
tidas contables y las expresiones de importe-mone-
da que las matizaban, como por ejemplo la relación 
«sobrevalorado en», o la relación «infravalorado en». 

La construcción de las relaciones se realiza en base 
a técnicas de aprendizaje automático o Machine 
Learning (ML), en las que se entrena al modelo se-
mántico a base de cientos de ejemplos que anotan 
manualmente los equipos del proyecto. 

En la plataforma Watson Knowledge Studio de IBM, 
utilizada para el desarrollo de este proyecto, la ano-
tación de los documentos se realiza de una mane-
ra sencilla e intuitiva, lo que mejora la agilidad y la 
velocidad con la que se preparan los ejemplos. El 
trabajo de anotación de un texto vendría a ser como 
marcar con un rotulador fluorescente de un color 
concreto todas las palabras que hagan referencia 
al mismo concepto. De esta forma se le indica a la 
máquina cómo poblar los diferentes diccionarios. Y 
la forma en la que se establecen las relaciones es 
arrastrando una entidad sobre aquella otra con la 
que esté relacionada y explicitando el tipo de rela-
ción entre las mismas.

Figura 6

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 6
RELACIONES DE TEXTO
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Sobre todo en las primeras iteraciones de entrena-
miento del modelo, es esencial que el equipo de 
anotación esté coordinado y discuta, consolide y 
acuerde los contenidos de los diccionarios y los cri-
terios de captura de las diferentes relaciones para 
que todo el equipo anote de forma lo más unifor-
memente posible.

A medida que la máquina va aprendiendo a través 
de las diferentes iteraciones, la plataforma va facili-
tando el trabajo del equipo al ofrecer una «preano-
tación» en la que destaca a priori las identidades y 
relaciones que es capaz de localizar el modelo se-
mántico, para que sólo sea necesario completarlas 
o corregirlas.

La nueva explotación de la información

Los principales beneficios de automatizar el proce-
samiento de los Informes de Auditoría son el ahorro 
de costes de grabación y la velocidad de incorpo-
ración de los datos del informe a los procesos de 
negocio.

Un sistema automatizado permite además abordar 
la totalidad de la fuente de información. Anterior-
mente, por el alto volumen de informes publicados, 
era habitual hacer una selección previa de las em-
presas más relevantes para el negocio y procesar 
únicamente los informes de las mismas.

Además, la captura manual por lo general se cen-
traba en muy pocos campos, muy concretos y fáci-
les de localizar, dejando el trabajo de lectura amplia 
del texto a los analistas financieros. Esto generaba 
un importante cuello de botella en un recurso caro, 
como son los analistas, que debían secuenciar su 
trabajo retrasando la toma de decisiones de ries-
go sobre empresas que, por otro lado, ya habían 
sido analizadas por otros sistemas automáticos (por 
ejemplo, calificadas por un modelo predictivo en 
base al balance y la cuenta de resultados) con infor-
mación incompleta. 

Si tenemos en cuenta que un altísimo porcentaje de 
los Informes de Auditoría apenas aportan informa-
ción diferencial (simplemente corroboran la veraci-

dad del contenido de las cuentas), es fácil concluir 
que el trabajo de los analistas era en gran medida 
similar a tener que «buscar una aguja en un pajar», 
lo que no favorece la priorización de los trabajos.

En concreto, el procesamiento automatizado de los 
Informes de Auditoría ha permitido:

• Procesar la totalidad de los Informes de Audito-
ría publicados en el Registro Mercantil

• Incorporar simultáneamente a los procesos de 
negocio la información de las Cuentas Anua-
les y la verificación de su validez por parte del 
auditor, facilitando la toma de decisiones con 
información completa.

• Corregir determinadas partidas contables en los 
valores indicados por el auditor para el recálcu-
lo de los modelos predictivos

• Incorporar a los modelos predictivos informa-
ción no contenida en otras fuentes, y que se 
verificó que poseía un alto potencial predictivo.

• Generar alertas informativas sobre el contenido 
de los informes, facilitando la priorización de su 
análisis pormenorizado y evitando el trabajo so-
bre informes sin contenido.

Todo esto no habría sido factible abordarlo sin la 
aportación clave de los actuales sistemas basados 
en Inteligencia Artificial.

CONCLUSIÓN

La creciente cantidad de datos que las empresas 
generan hace que su almacenamiento, gestión y 
generación de conocimiento se hayan convertido 
en uno de los grandes retos para las organizaciones 
de todo el mundo.

Como hemos visto, la capacidad de las empresas 
para analizar el riesgo de impago de sus clientes es 
también un elemento crítico para su supervivencia y 
la mayoría de las pymes no tienen capacidad para 
abordar proyectos de IA con los que explotar la infor-
mación y gestionar mejor sus riesgos, pero sí pueden 

Sobre todo en las primeras iteraciones de entrenamiento del modelo, es esencial que el equipo 
de anotación esté coordinado y discuta, consolide y acuerde los contenidos de los diccionarios 
y los criterios de captura de las diferentes relaciones para que todo el equipo anote de forma 
lo más uniformemente posible. 
A medida que la máquina va aprendiendo a través de las diferentes iteraciones, la plataforma 
va facilitando el trabajo del equipo al ofrecer una “preanotación” en la que destaca a priori las 
identidades y relaciones que es capaz de localizar el modelo semántico, para que sólo sea 
necesario completarlas o corregirlas. 
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Los principales beneficios de automatizar el procesamiento de los Informes de Auditoría son 
el ahorro de costes de grabación y la velocidad de incorporación de los datos del informe a 
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y fáciles de localizar, dejando el trabajo de lectura amplia del texto a los analistas financieros. 
Esto generaba un importante cuello de botella en un recurso caro, como son los analistas, que 
debían secuenciar su trabajo retrasando la toma de decisiones de riesgo sobre empresas que, 
por otro lado, ya habían sido analizadas por otros sistemas automáticos (por ejemplo, 
calificadas por un modelo predictivo en base al balance y la cuenta de resultados) con 
información incompleta.  
Si tenemos en cuenta que un altísimo porcentaje de los Informes de Auditoría apenas aportan 
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es fácil concluir que el trabajo de los analistas era en gran medida similar a tener que “buscar 
una aguja en un pajar”, lo que no favorece la priorización de los trabajos. 
En concreto, el procesamiento automatizado de los Informes de Auditoría ha permitido: 

• Procesar la totalidad de los Informes de Auditoría publicados en el Registro Mercantil 

• Incorporar simultáneamente a los procesos de negocio la información de las Cuentas 
Anuales y la verificación de su validez por parte del auditor, facilitando la toma de 
decisiones con información completa. 

• Corregir determinadas partidas contables en los valores indicados por el auditor para 
el recálculo de los modelos predictivos 

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 7
PREANOTACIONES
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apoyarse en alguna de las herramientas de gestión 
de riesgos existentes en el mercado para dotarse de 
una mayor resiliencia ante las tensiones de tesorería 
que generan las crisis. 

Soluciones de analítica para la gestión del riesgo 
como Insight View son un buen un ejemplo de cómo 
las nuevas tecnologías dan acceso a las Pymes a 
capacidades de análisis que antes eran accesibles 
sólo a grandes empresas, pero la mayor barrera 
para que estas interioricen la importancia que tiene 
una adecuada gestión del riesgo es sobre todo cul-
tural. Una barrera en la que se entremezclan la falta 
de conocimientos básicos.

NOTAS

[1] Los diferentes tipos de empresa se clasifican por su 
tamaño y clasifica como pymes a las empresas con 
menos de 250 trabajadores y un volumen de negocio 
inferior a los 50 millones de euros, o bien aquellas que 
su balance general anual no sobrepasa los 43 millo-
nes de euros.

[2] Estudio que elaboran Iberinform y Crédito y Caución 
desde 2010 para analizar la gestión del riesgo comer-
cial en España y los niveles de morosidad que experi-
mentan las empresas.

[3] Herramienta de analítica desarrollada por Iberinform y 
lanzada al mercado en 2015.

[4] Conocido por su acrónimo XBRL (eXtensible Business 
Reporting Language), es el lenguaje, de libre uso, ba-
sado en los estándares XML, que permite la interope-
rabilidad y análisis de cualquier tipo de información 
financiera y empresarial a través de Internet al integrar 
directamente las reglas de negocio en su desarrollo.

[5] En inglés, NLP, Natural Language Processing
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INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA 
ORQUESTACIÓN DEL MODELO 

ELÉCTRICO DEL FUTURO

En el reciente informe del panel de la ONU sobre la situación del cambio climático (IPCC6) 
se establece una conclusión vital, que los efectos del calentamiento global ya son tangi-
bles y medibles en toda la tierra y que debemos tomar medidas inmediatas para aminorar 
estos efectos que potencialmente pueden agravarse hasta poner en peligro la civilización 
tal y como la conocemos hoy en día. Este informe, que posiblemente ha impulsado los  

importantes, aunque tímidos, compromisos de la con-
ferencia de cambio climático de Glasgow de 2021 
(COP26) nos impulsa a acelerar inversiones y proyec-
tos para limitar el impacto en nuestra civilización.

Sabemos que tenemos que actuar ya para alcan-
zar el objetivo de 1,5°C, con unos efectos notables, 
pero quizá controlables sobre el clima. Subidas su-
periores a este límite pueden ocasionar cambios en 
el clima de un impacto inasumible para nuestra so-
ciedad (mkinsey2021).

La herramienta más importante que tenemos es la 
descarbonización de nuestra economía, de modo 
que los combustibles fósiles se vean reemplazados 
por energías que no generen emisiones, lo que 
conlleva una electrificación masiva de nuestra so-
ciedad, desde al transporte, al control del clima, 
pasando por la transformación de numerosos pro-
cesos industriales, evidentemente con una genera-
ción eléctrica ’limpia’ o sin emisiones de gases con 
efecto invernadero.

Transformar el modelo de generación eléctrica para 
eliminar las emisiones de efecto invernadero es un 
proyecto muy ambicioso. En 2019 las emisiones de 
CO2 atribuibles a la generación de energía en la 
Unión Europea (UE) fueron de 810.001 ktCO2e (kilo-to-
neladas equivalentes de dióxido de carbono), que 
aunque un 43% menores que en 1990 representan 
un 26% del total de emisiones de la UE en este mis-
mo año (UE2021CO2). Dentro de este proceso de 
descarbonización, la generación a partir de fuentes 
renovables tiene una importancia capital.

Las energías renovables se caracterizan por ser origi-
nadas a partir de algún fenómeno natural, como los 
ríos y las presas, las olas o mareas en el medio mari-
no, o el viento, el sol, las diferencias de temperatura 
en distintos medios naturales, o bien en el calor que 
generan capas profundas de la tierra.

Las energías fundamentales para cubrir los objeti-
vos de nuestros sistemas energéticos son el viento 
o el sol. Cuando se modelan los futuros sistemas 
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eléctricos basados en energías renovables, estas 
dos fuentes cubren el 70% de los nuevos mode-
los energéticos totalmente renovables (jacob-
son2017).

Viento y Sol tienen una característica común y es su 
intermitencia, ya que son fenómenos meteorológi-
cos que aparecen y desaparecen. La red eléctri-
ca, para ser estable, tiene que ajustar la oferta de 
energía a la demanda del sistema para conseguir 
una onda eléctrica dentro de unos requerimientos 
de calidad de la onda, y para conseguirlo dispone 
de una herramienta clave, la predicción precisa 
de los distintos agentes del sistema (anees2012).

El cambio del paradigma en el que la distribución 
de las fuentes de generación eléctrica, la fotovol-
taica doméstica, el crecimiento explosivo de vehí-
culos eléctricos y el almacenamiento de energía 
presenta una serie de nuevos retos a los sistemas 
eléctricos de todo el mundo. La necesaria estabi-
lidad de los sistemas se convierte en un problema 
de mucha mayor complejidad, y en un reto para 
los operadores de red en todo el mundo.

La inteligencia artificial, en sus disciplinas de Ma-
chine Learning o Deep Learning (lecun2015) con 
su capacidad de abordar problemas de gran 
complejidad está resolviendo problemas que 
creíamos enquistados hacia muchos años. Desde 
el reconocimiento de imágenes que se resistía a 
enfoques basados en programación tradicional 
(russakovsky2015), sus aportaciones a la teoría 
de juegos jugando por encima del nivel huma-
no en GO o en Ajedrez (silver2017), la generación 
de estructuras de proteínas en tres dimensiones 
(jumper2021), o bien los nuevos y apasionantes 
modelos masivos de lenguaje basados en gran-
des redes neuronales de grafos conocidas como 
«transformers»  (child201901).

En este artículo exploramos distintas contribucio-
nes que la disciplina de la inteligencia artificial rea-
lizará en el proceso de transformación energética 
en el que estamos inmersos, de hecho, el nue-
vo modelo energético se apoyará en algoritmos 
avanzados de inteligencia artificial que puedan 
abordar un nivel de complejidad mucho más alto 
que el actual.

Este artículo está estructurado en cuatro seccio-
nes. En la primera analizamos la problemática 
de la integración de las energías renovables en 
el sistema eléctrico y como Red Eléctrica Españo-
la (REE) ha abordado este problema. La segunda 
sección desarrolla la problemática añadida de la 
generación distribuida y el impacto que tendrá la 
irrupción del almacenamiento. El tercer capítulo 
aborda la capacidad de la Inteligencia Artificial 
para abordar problemas de gran complejidad, 
capacidad que se aplica en el sistema eléctrico 
en el Capítulo quinto. Este breve artículo finaliza 
con unas pequeñas conclusiones y previsiones de 
evolución futura.

LA INTEGRACIÓN DE LAS ENERGÍAS RENOVABLES EN LA 
RED ELÉCTRICA

Para entender dónde estamos actualmente es 
preciso conocer un poco la evolución histórica del 
Sector Eléctrico Español. Hasta la mitad de la dé-
cada de los 80 del siglo anterior la generación, el 
transporte, la distribución y la comercialización de 
energía eléctrica en España tenía una estructura ver-
tical que estaba repartida entre unas pocas grandes 
empresas privadas y una pública (ENDESA; que sólo 
tenía la generación de las centrales térmicas que 
consumían carbón nacional), interconectadas entre 
ellas, ligadas a las zonas geográficas definidas por 
las grandes cuencas hidrográficas de nuestro país y 
que funcionaban de forma más o menos indepen-
diente buscando su óptimo económico y estable-
ciendo, cuando lo necesitaban, acuerdos bilatera-
les de compra y venta de energía con las empresas 
vecinas.

En 1984 esta situación cambia con la entrada en 
vigor del Marco Legal Estable, que garantizaba la 
continuidad de las empresas eléctricas como un 
monopolio a cambio de una fuerte intervención en 
su gestión. Así, se nacionaliza la red de transporte 
de energía eléctrica en alta tensión con la creación 
de Red Eléctrica de España, y se le otorga a esta 
empresa la capacidad de planificar y gestionar el 
funcionamiento del sistema de forma centralizada, 
decidiendo incluso la generación de cada central 
eléctrica con el objetivo de buscar el óptimo del 
conjunto del sistema, y del posterior reparto de los 
costes y de los beneficios entre las empresas eléc-
tricas, que seguían siendo las propietarias de las 
centrales, en función de la generación que se les ha 
asignado. A este tipo de funcionamiento centraliza-
do con el objetivo del óptimo global se le conoce 
como funcionamiento en pool.

En 1997 el modelo de gestión y determinación de 
precios cambia radicalmente con la Ley del Sector 
Eléctrico (la aplicación en España de la Directiva Eu-
ropea del Mercado Interno de Electricidad del año 
anterior). Ahora el sistema se liberaliza y se crea un 
mercado eléctrico marginalista, horario y diario, en 
el que el precio que se paga por la energía corres-
ponde al del último megavatio-hora comprado y 
vendido. Este modelo corresponde básicamente 
al modelo teórico del mercado de competencia 
perfecta que todos hemos estudiado, en el que el 
precio del producto lo fija la intersección de la cur-
va agregada de las ofertas de energía (una curva 
monótona creciente) con la curva agregada de las 
demandas (una curva monótona decreciente).

Aunque la idea de este cambio a un modelo eco-
nómico liberalizado pudiera parecer la correcta, 
sin embargo, el mercado eléctrico dista mucho de 
cumplir las condiciones del modelo teórico de com-
petencia perfecta. En primer lugar, la energía eléc-
trica no es un bien, no es un producto que se fabrica 
y se pone en el mercado en unidades, cuándo y 

W. ROZAS / J. MANERO / R. PASTOR / J. CARPIO



423 >Ei 167

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA LA ORQUESTACIÓN DEL MODELO ELÉCTRICO DEL FUTURO

dónde convenga, sino que es más bien un servicio 
que, hoy en día, es ya sin duda un servicio esencial 
en nuestra sociedad. En segundo lugar, está la ca-
racterística principal de la energía eléctrica que es 
su imposibilidad de poder almacenarse en grandes 
cantidades lo que obliga a que, de forma instan-
tánea, en todo momento se tenga que producir la 
energía eléctrica que se demanda más las pérdidas 
que se producen en las redes por las que se trans-
porta y se distribuye a los consumidores. Además, 
la electricidad no se puede «transportar y distribuir» 
por esas redes como se desee, sino que los flujos 
de energía son el resultado de la existencia de unas 
estrictas ecuaciones que responden a las caracte-
rísticas físicas de las redes y de todos los elementos 
conectados a ellas. Y, por último, la presencia de 
los participantes en ese mercado no es libre ya que 
existen muchas barreras y restricciones que limitan la 
entrada de nuevos compradores (que demandan 
energía eléctrica) y, muy especialmente, de nuevos 
vendedores (que producen esa energía). Por este 
motivo, desde el inicio del mercado eléctrico que 
conocemos fue necesario crear dos figuras funda-
mentales para que las reglas del mercado real se 
asemejaran lo más posible a las de la competencia 
perfecta en la fijación de precios, que son el Opera-
dor del Sistema y el Operador del Mercado. El prime-
ro, que le corresponde a Red Eléctrica de España 
como responsable del control y gestión del funcio-
namiento del sistema desde el punto de vista téc-
nico, garantiza la continuidad, calidad, seguridad y 
coordinación de las operaciones de generación y 
transporte. El segundo, que se le asignó a una nue-
va empresa denominada entonces OMEL (Organi-
zación del Mercado Eléctrico) y, actualmente, OMIE 
(Operador del Mercado Ibérico de Energía – Polo 
Español), es a quien corresponde velar por la co-
rrecta operación económica del sistema mediante 
la gestión de ese mercado de ofertas de compra y 
de venta de energía eléctrica y la liquidación final 
resultante.

En las dos últimas décadas la aparición de factores 
externos a los estrictamente técnicos propios del sis-
tema eléctrico nos han llevado a la situación actual 
de incertidumbre en los precios e, incluso, de poner 
en cuestión el propio modelo del mercado eléctrico 
liberalizado que tenemos hoy, aunque no es previsi-
ble un cambio del modelo.

Ante esta situación y debido a la existencia de cada 
vez más instalaciones de tamaño pequeño y medio 
cuyo objetivo es la generación de energía eléctrica 
con energías renovables, desde hace ya más de 
una década cada vez tiene más fuerza dentro de 
los sistemas eléctricos de todo el mundo la idea de 
la generación distribuida junto a la generación con-
vencional existente. Esta idea cambia el paradigma 
tradicional de la generación de electricidad que es 
producida en unas pocas grandes centrales y de las 
redes de transporte y distribución entre esas centra-
les y los consumidores, al escenario emergente de 
una generación que está basada en la existencia 

de muchas centrales de generación eléctrica de 
tamaño mucho menor que están muy dispersas y 
localizadas en la proximidad de los consumidores, 
lo que permite que se conecten incluso en las redes 
de distribución de baja y media tensión sin tener que 
pasar la energía que generan por la red de transpor-
te de alta tensión.

Aunque no existe una definición única y universal-
mente aceptada de qué es la generación distribui-
da, desde la aparición de este concepto al final 
del siglo pasado y principios del actual, todas sus 
definiciones se basan en tres características: su nivel 
de potencia, su localización y su carácter de no ser 
gestionada de forma centralizada (Of et al. 1999, 
Ackermann, Göran Andersson, and Soder 2001). Así, 
se puede decir que la generación distribuida es una 
generación de energía eléctrica formada por unida-
des cuyas potencias van desde decenas de kilova-
tios a decenas de megavatios, que están conecta-
das en las redes de distribución eléctrica de media 
y baja tensión en la proximidad de los consumidores 
y que se despachan de forma independiente de la, 
generación centralizada tradicional.

Las centrales que forman los sistemas de genera-
ción distribuida son principalmente las instalaciones 
basadas en la generación eléctrica con energías 
renovables, como son las instalaciones eólicas y fo-
tovoltaicas y, en menor medida, minihidráulicas, de 
cogeneración, turbinas de gas (de la gasificación 
de residuos urbanos, agrícolas y rurales) y pilas de 
combustible (Parlamento Europeo y Consejo de la 
Unión Europea 2009). Y lo son tanto por su pequeña 
y mediana potencia como por el carácter no gestio-
nable de las primeras, que viene dado por la varia-
bilidad del recurso energético primario en el que se 
basan, como son el viento y el sol.

La generación distribuida presenta bastantes venta-
jas, tanto técnicas como económicas, como son, 
por ejemplo, la reducción de las pérdidas en la 
red, una mayor disponibilidad de potencia, un au-
mento de la fiabilidad de suministro y de satisfacer 
la demanda local o la reducción de los costes de 
las infraestructuras. Sin embargo, también presenta 
problemas técnicos y de operación como la dis-
minución de la estabilidad del sistema, su no des-
pacho junto al resto de generación, la introducción 
de perturbaciones provocadas por los convertidores 
electrónicos que afectan a la calidad de la onda de 
tensión, el funcionamiento en isla si se desconectan 
del sistema eléctrico general (microrredes) o la dis-
minución de la garantía de suministro que está aso-
ciada a la incertidumbre del recurso primario.

La integración de la generación distribuida es un 
problema presente en la agenda de los gestores 
de red de todo el mundo desde principios de ese 
siglo. Un componente muy relevante de estas ener-
gías distribuidas es la generación renovable, que es, 
por condicionamientos físicos, distribuida. Los retos 
de esta integración, así como su impacto en plani-
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ficación de inversiones es conocido. Podemos citar 
como capítulos clave dentro de esta integración, la 
agregación de fuentes mediante previsión continua 
de generación, la limitación de rampas horarias, la 
gestión del soporte reactivo, etc. (Lopes et al. 2007).

Al principio de la introducción de las energías reno-
vables, la imposibilidad de abordar estos retos de 
forma económicamente viable fue uno de los pun-
tos de resistencia al desarrollo de la energía eólica 
o fotovoltaica, impactando en el desarrollo de po-
líticas ambiciosas de crecimiento renovable en al-
gunos mercados (Sovacool 2009). Tuvo que ser ya 
bien entrada la segunda década, cuando el éxito 
renovable empezó a ser un hecho tangible. En infor-
mes del Think Tank renovable REN21 ya se muestra la 
evolución meteórica desde 2004, con un crecimien-
to de 10 países con industria eólica en 2004 a más 
de 40 en 2013 (REN21 2014).

Es en este periodo se producen grandes avances. 
En este sentido es bueno resaltar el planteamiento 
de REE que con su centro de control de renovables 
(CECRE) (López 2018) diseño un modelo que ha sido 
replicado con éxito en numerosos sistemas de red 
por todo el mundo.

LA GESTIÓN DE LAS ENERGÍAS RENOVABLES HASTA HOY. 
LAS PROPUESTAS PIONERAS

En 2004 España se comprometió con el desarrollo 
de las energías renovables, compromiso que ha 
mostrado un crecimiento sostenido a lo largo del 
tiempo (ver Fig. 1), sin embargo, ya que España es 
una isla energética (con pocas conexiones con la 
red europea) hace que la integración con la red na-
cional fuera especialmente crítica. Por ello España 
crea el concepto de centro de integración único 

(CECRE, Centro de Controld e Energías Renovables) 
para optimizar la integración de estas tecnologías 
en el sistema.

Como elemento de comparación en la Fig. 1 ve-
mos el perfil evolutivo de Alemania comparado con 
España, en los que se aprecia el incremento de la 
capacidad instalada renovable, eólica y solar en 
ambos países y su contribución a la generación.

Este concepto de centro único para gestionar la 
energía renovable, inicialmente diseñado para la 
generación eólica se adaptó a otras renovables, 
que han tenido un crecimiento posterior relevante, 
como la fotovoltaica. El CECRE calcula en tiempo 
real la cantidad renovable que se puede integrar en 
cada momento, y da órdenes individuales a cada 
uno de los parques de cuando puede o no puede 
realizar esta integración de forma segura. Utilizando 
algoritmos de previsión más la información continua 
de todos los generadores con capacidades supe-
riores a 5 MW.

En este momento, la penetración de las energías 
renovables está creciendo de forma sostenida en 
todos los países del mundo. En los países avanza-
dos encontramos coberturas de generación renova-
ble que pueden superar un tercio de la generación 
global. No obstante, los agresivos programas de la 
Unión Europea están empujando un crecimiento de 
estas cifras que pueden llegar a ser cercanas al 80% 
renovable en 2030 en muchos países europeos.

Retos y enfoques para la integración de renovables 
en la red

La importancia de las energías renovables para al-
canzar la sostenibilidad futura del sistema eléctrico 

Fuente: REE

FIGURA 1
CAPACIDAD INSTALADA Y GENERACIÓN TOTAL ANUAL EN ESPAÑA Y ALEMANIA
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es capital, y para ello se están realizando avances 
importantes destinados a equilibrar la problemática 
de la intermitencia (inherente a muchas fuentes de 
generación) y la necesidad de cubrir la demanda 
en todo momento. En estos momentos existe con-
senso en la necesidad de disponer de almacena-
miento (a corto, medio y largo plazo) para redes con 
alta introducción de renovables, necesidad que se 
dispara al alcanzar volúmenes muy altos de intro-
ducción de renovables (cercanos al 80%) tal como 
se describe en el modelizado de redes nacionales 
(para una descripción detallada de las redes Euro-
peas [Child et al. 2019]).

La investigación se centra en tres corrientes principa-
les (Schill 2020), que son:

 − Almacenamiento a nivel de red global sin vincu-
lación a otras fuentes de energía

 − Almacenamiento a nivel de red global vinculán-
dolo a otras fuentes de energía (ejemplo trans-
formándolo en H2 verde)

 − Almacenamiento de energía de origen fotovol-
taico con baterías domésticas o industriales

En niveles de penetración medios, el almacena-
miento se centra en los excesos de energía reno-
vable, lo que se puede remediar mediante el ’cor-
te’ de entrada de los excesos energía al sistema, lo 
que se utiliza actualmente en sistemas de produc-
ción renovable (que como máximo alcanzan pe-
netraciones del 60% en ocasiones puntuales). Otra 
alternativa al almacenamiento es la expansión de 
la red de transmisión de modo que se compensen 
regiones lejanas, este problema ha sido investigado 
en profundidad y en escenarios futuros se demuestra 
que a mayores áreas conectadas se disminuye la 
necesidad de almacenamiento (Schlachtberger et 
al. 2017). Para España, que es casi una isla ener-
gética por disponer de muy pocas conexiones con 
las redes europeas, este es un problema clave, y 
está incluido en el Plan Nacional Integral de Energía 
y Clima (PNIEC) que lo considera como uno de los 
elementos clave de inversión de los próximos años.

La vinculación de sectores (Brown et al. 2018) es un 
elemento que puede ayudar a disminuir las nece-
sidades de almacenamiento utilizando los excesos, 
como por ejemplo la penetración del vehículo eléc-
trico, el almacenamiento de energía en forma de 
calor (como se realiza en la generación termosolar), 
o bien la transformación de energía en hidrógeno 
verde H2 para su almacenamiento.

En cualquier caso, cuando la penetración de reno-
vable alcanza cifras del 90% se observa que la nece-
sidad de almacenamiento se dispara ya que no se 
utiliza para mitigar los excesos de energía sino para 
generar cargas residuales necesarias para cubrir la 
demanda. Finalmente, el uso de baterías domésticas 
para almacenar energía fotovoltaica es un área de 
intensa investigación y desarrollo en estos momen-

tos. Estas baterías optimizan las plantas domésticas 
de generación y en estos momentos ya disponemos 
información de mercados en los que su introducción 
es muy alta (fundamentalmente Estados Unidos y 
Australia). Estas baterías contribuyen a mejorar la in-
tegración de la energía eléctrica en la red aunque 
su crecimiento no viene guiado por necesidades glo-
bales sino por elementos de coste, facilidad de uso y 
entorno regulatorio. En algunos estudios ya se observa 
un impacto notable de estas baterías en la red, com-
parable a baterías de gran escala, aunque a coste 
superior (Say, Schill, and John 2020).

El uso de las baterías domésticas está dirigido a la 
obtención de rentabilidad en instalaciones individua-
les de generación, lo que puede tener un impacto 
relativo en la red, pero la aparición de figuras como 
los agregadores virtuales con modificaciones en la 
regulación que les permitiera entrar como jugadores 
activos en la fijación de precios, puede tener impac-
tos notables en la estabilidad de la red global.

LOS RETOS DE LA GENERACIÓN DISTRIBUIDA

La generación distribuida, con la consecuente inte-
gración en el sistema eléctrico de la generación ba-
sadas en las energías renovables, está suponiendo 
una mayor penetración de estas energías en el mix 
eléctrico y está planteando nuevos retos al sistema. 
Entre esos retos que se plantean, además de los téc-
nicos tradicionales, se pueden destacar la necesi-
dad de aumentar la capacidad de almacenamien-
to de energía eléctrica y la aparición de nuevos tipos 
de consumo.

Para aumentar la capacidad y flexibilidad del siste-
ma es necesario, allí donde existe generación distri-
buida, disponer también de una cierta capacidad 
de almacenamiento y de gestión de la demanda. 
Esta evolución lógica en la generación distribuida la 
ha llevado a los actuales DER (del inglés Distributed 
Energy Resources), que agrupan a los generadores 
renovables con sistemas de almacenamiento de 
energía y sistemas inteligentes de respuesta a la de-
manda, todos ellos próximos y conectados a la red 
de distribución y gestionados de forma conjunta, (Li 
et al. 2010, Kroposki et al. 2020). Y de los DER a las 
futuras redes inteligentes o Smart Grids en las que se 
integrarán la digitalización y el control de las instala-
ciones y las redes de distribución de energía eléctri-
ca con el tratamiento inteligente de un enorme vo-
lumen de datos de generación, consumo y estado 
del sistema para optimizar su funcionamiento (Oliva-
res et al. 2014, Widergren et al. 2019), para llegar 
finalmente a los más amplios sistemas multienergé-
ticos o MES (del inglés Multy Energy Systems) que no 
solo tratarán de energía eléctrica sino que también 
la gestionaran de forma conjunta con las instalacio-
nes locales térmicas y de gas (Chertkov and Göran 
Andersson 2020).

La energía eléctrica puede almacenarse transfor-
mándola en otros tipos de energías como energía 
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potencial (en grandes centrales de bombeo hidráu-
lico y en sistemas de aire comprimido), energía quí-
mica (en baterías), energía térmica (mediante siste-
mas de sales fundidas), energía cinética (mediante 
volantes de inercia) y en forma de campo eléctrico 
(en supercondensadores) y de campo magnético 
(en bobinas superconductoras). Se trata de un alma-
cenamiento con un doble objetivo, técnico y eco-
nómico, ya que, evidentemente, siempre se pierde 
energía en todos esos procesos de transformación.

Así, el fin de estos sistemas es almacenar energía 
cuando ésta es más barata para poder disponer de 
ella cuando es más cara, lo que se denomina des-
plazamiento de la demanda, y con ello contribuir 
además a disminuir tanto la variación horaria de la 
potencia que se tiene que generar, como la diferen-
cia que hay en el día de esa potencia entre las horas 
de punta y las horas de valle, lo que se denomina 
aplanado de la curva de la demanda. Actualmente 
el problema del almacenamiento está en que, con 
la tecnología actual, no se pueden almacenar gran-
des cantidades de energía con un coste razonable. 
Mientras se aumenta esa capacidad de almacena-
miento, mejorando y buscando nuevas tecnologías, 
(y además de ello) también se puede actuar sobre 
la propia demanda mediante la gestión y el uso en 
conjunto de los distintos tipos de almacenamiento 
ya existentes, dando señales de precios a los propios 
consumidores (respuesta a la demanda) o, en el fu-
turo, actuando de forma automática sobre algunos 
tipos de cargas que en determinados momentos 
podrían pasar a ser generadores (por ejemplo, los 
vehículos eléctricos conectados a la red).

El gran reto que hay que abordar es que la implan-
tación de la generación distribuida, primero, y de 
las redes inteligentes, más adelante, ha de hacer-
se adaptando los sistemas tradicionales existentes 
a los nuevos requisitos que impondrán los millones 
de dispositivos de generación, almacenamiento 
y consumo que se conectarán a ellos, dispositivos 
que además interaccionarán entre sí y que deberán 
ser controlados en tiempo real y de forma segura. 
La magnitud y complejidad del problema y de los 
modelos que se deberán utilizar para hacerlo abren 
las puertas a los sistemas inteligentes.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL PARA ABORDAR PROBLEMAS 
DE GRAN COMPLEJIDAD

La Inteligencia Artificial (IA, en adelante) se puede 
definir como la capacidad de simulación de la in-
teligencia humana por parte de las máquinas. Se 
puede decir que es la disciplina que trata de crear 
sistemas capaces de aprender y razonar como un 
ser humano. Para ello, deben aprender de la expe-
riencia, averiguar cómo resolver problemas en unas 
condiciones específicas, constatar la información 
de contexto y realizar operaciones/tareas lógicas.

El padre de la Inteligencia Artificial se puede decir 
que fue Alan Turing que ya apuntó en su artículo 

Computing Machinery And Intelligence las bases 
de la IA con una simple pregunta: ¿Pueden las má-
quinas pensar? Este primer artículo fue publicado 
en 1950, y a partir de ese año se ha desarrollado 
esta disciplina científica de manera exponencial, 
adquiriendo en la actualidad un elevado grado de 
penetración y aplicación en los diferentes ámbitos 
científicos e industriales.

Los sistemas dotados de Inteligencia Artificial pue-
den dividirse principalmente según su capacidad y 
su funcionalidad. Si se considera la capacidad, se 
puede hablar de tres categorías: IA Débil, IA Fuerte 
y Super IA.

Dentro de la primera categoría (IA Débil), se encuen-
tran todos los algoritmos conocidos como de Apren-
dizaje Máquina o Machine Learning. Fundamental-
mente el empuje recibido en el desarrollo de la IA ha 
sido debido al desarrollo de este tipo de algoritmos 
en los diferentes ámbitos de aplicación. Se puede 
formular una definición más sencilla: «El aprendiza-
je automático es una aplicación de la inteligencia 
artificial (IA) que proporciona a los sistemas la ca-
pacidad de aprender y mejorar automáticamente a 
partir de la experiencia sin ser programados explíci-
tamente. El aprendizaje automático se centra en el 
desarrollo de programas informáticos que pueden 
acceder a los datos y utilizarlos para aprender por 
sí mismos».

Estos algoritmos de aprendizaje se pueden catego-
rizar de manera muy básica en algoritmos supervi-
sados y algoritmos no supervisados. Los algoritmos 
supervisados usan datos que han sido previamen-
te etiquetados e identificados e intenta obtener un 
modelo matemático que sea capaz de ajustar las 
salidas del algoritmo a esas etiquetas. Para ello se 
usan diferentes métricas de evaluación, que suelen 
depender del algoritmo: precisión (Accuracy) de la 
clasificación, pérdida logarítmica, matriz de confu-
sión, curva ROC, F1 Score, error absoluto medio o 
error cuadrático medio, entre otras. En el caso de no 
disponer de datos etiquetados, se usan algoritmos 
de caracterización (no supervisados) que permiten 
modelizar patrones por agrupamiento (K-means, 
Hierarchical clustering, etc.), descubrir relaciones 
interesantes entre las variables en un conjunto de 
datos dado (por ejemplo, el algoritmo Apriori) o bus-
car características mediante técnicas de reducción 
de la dimensionalidad (PCA, SVD y Autoencoders). A 
estos últimos tipos de algoritmos se les suele catego-
rizar como algoritmos de Feature learning o Repre-
sentation learning.

Existe una variedad muy amplia de algoritmos aso-
ciados a cada uno de los tipos descritos anterior-
mente. Sin embargo, dentro de los algoritmos de 
aprendizaje supervisado destacan las redes neuro-
nales, y en particular las redes neuronales profundas. 
Este tipo de algoritmos ha conseguido resultados ex-
celentes en ámbitos como la visión por computador 
(reconocimiento de objetos/segmentación/etc.) o el 
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procesamiento del lenguaje natural. Estos resultados 
han hecho que sea el algoritmo más usado en in-
vestigación y en la propia industria en el momen-
to de escribir este artículo. La red neuronal basa su 
funcionamiento en una modelo simple de neurona 
llamado perceptrón que, en esencia, es una suma 
lineal de las entradas (mediante un conjunto de pe-
sos) que es a la vez una entrada a una función no 
lineal en la salida o función de activación. Este mo-
delo fue inventado por Frank Rosenblatt en 1957 en 
el Cornell Aeronautical Laboratory e inicialmente la 
función de activación era una función de tipo Step 
(no lineal, con valores de salida 1 ó 0). De manera 
general, la estructura de una neurona es equivalente 
a un perceptrón, pero con posibles variaciones en la 
función de activación o en la constante que incor-
pora el sesgo (bias).

Una red neuronal define una estructura en la que 
todos los datos de entrada (Xn) se conectan a todas 
las neuronas que componen la red, formando lo 
que se denomina una capa (layer). El número de 
neuronas (M) es diferente al número de datos de 
entrada (N), y usualmente suele ser mucho mayor 
que el número de datos de entrada (M>>N). Esta 
capa de neuronas se conecta a su vez con otra 
capa de neuronas, usualmente de menor dimen-
sión y que se suele denominar capa escondida 
u oculta. De manera sucesiva, se pueden añadir 
capas interconectadas completamente entre ellas 
hasta definir una última capa final (denominada 
capa de salida) que tiene al menos una neurona 
que produce la salida esperada (por ejemplo, una 
probabilidad/valor asociado a los datos de entra-
da). Las neuronas de la capa de salida serán tantas 
como valores esperados para el problema que re-
suelve la red neuronal. Por ejemplo, en el caso de 
usar una red neuronal para predecir el valor de una 
demanda de carga de flujo eléctrico de una Smart 
Grid (valor numérico continuo), solo sería necesaria 

una. Si en vez de ese valor único, tenemos un con-
junto de clases como demanda alta, demanda 
media o demanda baja, se necesitarían tres neuro-
nas (una por cada categoría o clase de equivalen-
cia) en la capa oculta de este clasificador.

Las redes neuronales profundas o Deep Learning 
contienen un número de capas escondidas ele-
vado (aunque algunos autores ya definen una red 
neuronal profunda como tal con un numero de ca-
pas escondidas mayor o igual a 2). De la estructura 
anterior se deduce que cada neurona está carac-
terizada por tantos parámetros (pesos) como da-
tos de entrada a la neurona. Por ejemplo, para la 
primera capa escondida tendríamos n parámetros 
diferentes para las m neuronas, haciendo un total 
de n x m parámetros en la primera capa. A medida 
que se incrementan el número de capas, el núme-
ro de parámetros se incrementa rápidamente a nú-
meros elevados (la red GPT-4 tendrá 100 trillones de 
parámetros mientras que la GPT-3 son aproximada-
mente 175 billones de parámetros). Esto hace que 
el entrenamiento de estas redes neuronales profun-
das requiera una gran capacidad computacional 
en el caso de tener un número elevado de capas 
escondidas. Parece lógico por tanto usar el mínimo 
conjunto de capas posibles, pero se debe tener en 
cuenta que las capas ocultas representan carac-
terísticas o atributos de los datos de entrada. Cada 
una de las neuronas de cada capa oculta evalúa 
las entradas de forma diferente, y de esta manera 
aprende características diferentes de los datos. Es 
decir, a mayor número de neuronas/capas la red 
es capaz de representar mejor la estructura de toda 
la información de entrada. Es evidente que hay que 
llegar a un compromiso entre estas dos cuestiones, 
pero fundamentalmente la mayor parte de las ve-
ces depende de la disponibilidad de la capacidad 
computacional. En este sentido hay que destacar 
que los procesos de entrenamiento de una red 

Fuente: https://www.asimovinstitute.org/neuralnetwork-zoo/  
Nota: La figura ha sido modificada por los autores para mejorar la legibilidad de la estructura de la red.

FIGURA 2
RED NEURAL CONVOLUCIONAL
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neuronal profunda necesitan una cantidad eleva-
da de datos de entrada para obtener resultados 
fiables y con precisiones altas en los procesos de 
validación y test. Por esta razón, se vinculan las re-
des neuronales con el Big Data, ya que es necesa-
rio una cantidad masiva de datos de entrada para 
obtener buenos resultados. Este es el motivo por el 
que el uso de las redes neuronales profundas se ha 
centrado en la solución de problemas complejos, 
como el que se hace en esta propuesta.

Para resolver diferentes problemas se podría usar 
una misma topología/estructura de una red con ca-
pas escondidas, pero se ha avanzado en la investi-
gación de este tipo de algoritmos y se ha consegui-
do formular distintas estructuras/tipos de redes que 
se usan en determinados problemas. En este senti-
do, se pueden destacar dos tipos redes neuronales: 
las redes convolucionales y las redes recurrentes. 
Las redes neuronales convolucionales (convolutional 
neural network - CNN) se utilizan para problemas re-
lacionados con la visión artificial (detección de ob-
jetos, segmentación, reconocimiento facial, etc.). 
La estructura de las primeras capas, denominadas 
convoluciones (véase Figura 2), es la diferencia fun-
damental con las redes neuronales completamente 
conectadas (Perceptrón Multicapa -MLP, Multi-layer 
Perceptron).

Una convolución es básicamente una multiplicación 
de los datos de entrada (imágenes) por una matriz 
especifica denominada kernel o núcleo (de menor 
tamaño que la matriz de datos de entrada). Estos 
kernels permiten implementar filtros de características 
(detectar bordes, identificar colores, etc.) que identifi-
can casi completamente la estructura de la imagen. 
Las CNN se usan fundamentalmente en problemas 
de visión, pero pueden usar tambíen en otros proble-
mas como en reconocimiento de lenguaje natural.

Existen redes preentrenadas para diferentes tareas 
como clasificación de imágenes (redes como AlexNet, 
las variantes de VGG, ResNet o MobileNet) o detección 
de objetos (Fast R-CNN, Mask R-CNN, YOLO, SSD) y que 

se pueden usar de manera directa o bien adaptarlas 
a problemas nuevos o específicos mediante aprendi-
zaje por transferencia (Transfer Learning).

Las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural 
Network - RNN) añaden la capacidad de almace-
namiento de estado a las redes tradicionales, esto 
es, permiten «recordar» los datos/información pre-
via. Este tipo de redes se emplean en escenarios 
donde la información tiene una relación estructural 
relacionada con el momento/posición en el/la que 
aparecen en la secuencia de datos. Para ello, se 
implementa una neurona modificada (celda) que 
almacena una variable de estado (h) que tiene en 
cuenta la última información/dato que «ve» la celda. 
Se puede ampliar con n observaciones anteriores de 
los datos (t, t-1, t-2, ...) y así ampliar el «recuerdo» de 
la celda (véase Figura 3).

Las RNN se utilizan en escenarios como la predicción 
de series temporales, el procesamiento de señales 
y el reconocimiento de caracteres escritos a mano, 
predicción del lenguaje, etc. Además, las RNN se 
utilizan ampliamente en la generación automática 
de música, la subtitulación de imágenes/vídeos y la 
predicción de las fluctuaciones bursátiles. Hay va-
riaciones de las redes RNN que permiten ampliar la 
«memoria» de la red (es el caso de la LSTM, Long 
Short-Term Memory) o mejorar su eficiencia mante-
niendo la amplitud de la memoria (GRU, Gated Re-
current Unit ).

Dada la naturaleza del problema que se está inten-
tando resolver en esta propuesta, estas redes recu-
rrentes se presentan como la mejor alternativa para 
buscar la solución al problema propuesto ya que 
la información/datos que se van a emplear tienen 
una dependencia temporal y secuencial entre sí 
(datos meteorológicos, demandas de carga y flujos, 
etc.). En todo caso, se hace patente que hay una 
incertidumbre clara en los procesos asociados en la 
generación de energía solar en una microgrid. Esta 
incertidumbre/variabilidad se pone de manifiesto en 
la propia exposición de las placas y la intensidad so-
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Fig.3:	 (a)	 Red	 Neuronal	 Recurrente	 y	 (b)	 Celda	 Básica.	 Fuentes:	 (a)	
https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/	 y	 (b)	 libro	 “Neural	
networks	and	deep	learning”	de	Aurélien	Géron	
	

Las	RNN	se	utilizan	en	escenarios	como	la	predicción	de	series	temporales,	el	
procesamiento	 de	 señales	 y	 el	 reconocimiento	 de	 caracteres	 escritos	 a	 mano,	
predicción	 del	 lenguaje,	 etc.	 Además,	 las	 RNN	 se	 utilizan	 ampliamente	 en	 la	
generación	 automática	 de	 música,	 la	 subtitulación	 de	 imágenes/vídeos	 y	 la	
predicción	de	las	fluctuaciones	bursátiles.	Hay	variaciones	de	las	redes	RNN	que	
permiten	ampliar	la	“memoria”	de	la	red	(es	el	caso	de	la	LSTM,	Long	Short-Term	
Memory)	o	mejorar	su	eficiencia	manteniendo	la	amplitud	de	 la	memoria	(GRU,	
Gated	Recurrent	Unit	).	

Dada	 la	 naturaleza	 del	 problema	 que	 se	 está	 intentando	 resolver	 en	 esta	
propuesta,	estas	redes	recurrentes	se	presentan	como	la	mejor	alternativa	para	
buscar	la	solución	al	problema	propuesto	ya	que	la	información/datos	que	se	van	
a	 emplear	 tienen	 una	 dependencia	 temporal	 y	 secuencial	 entre	 sí	 (datos	
meteorológicos,	demandas	de	carga	y	flujos,	etc.).	En	todo	caso,	se	hace	patente	
que	hay	una	 incertidumbre	clara	en	 los	procesos	asociados	en	 la	generación	de	
energía	 solar	 en	 una	 microgrid.	 Esta	 incertidumbre/variabilidad	 se	 pone	 de	
manifiesto	en	la	propia	exposición	de	las	placas	y	la	intensidad	solar	recibida,	así	
como	en	los	propios	parámetros	de	fabricación	de	la	microgrid	y	la	batería.	En	los	
procesos	de	esta	naturaleza	es	importante	usar	otros	algoritmos	alternativos	que	
permitan	tener	en	cuenta	estas	incertidumbres	(las	redes	neuronales	profundas	
no	integran	ese	aspecto	en	sus	estructuras).	En	este	caso,	la	alternativa	propuesta	
a	 las	 redes	 neuronales	 profundas	 serán	 las	 redes	 profundas	 bayesianas.	 A	
continuación,	 se	 hace	 una	 introducción	 al	 análisis	 bayesiano	 y	 los	 métodos	 de	
resolución	 disponibles,	 finalizando	 con	 una	 descripción	 breve	 de	 las	 redes	
profundas	bayesianas.	

Los	 procedimientos	 del	 paradigma	 bayesiano	 proporcionan	 una	 serie	 de	
ventajas,	frente	a	los	clásicos	métodos	frecuentistas	y	de	optimización.	Entre	esas	
ventajas,	destaca	el	tratamiento	de	la	incertidumbre	de	los	parámetros	de	forma	
nativa,	así	como	la	posibilidad	de	considerar	cualquier	 fuente	de	 incertidumbre	
durante	 la	 inferencia.	Por	un	 lado,	 tenemos	 la	 inferencia	 frecuentista,	que	es	 la	
metodología	 clásica	 basada	 en	 la	 máxima	 verosimilitud.	 Se	 basa	 en	 eventos	
aleatorios	repetibles	para	determinar	las	probabilidades.	En	lo	que	respecta	a	la	

Comentado [Ui3]: W.	Kong,	Z.	Y.	Dong,	Y.	Jia,	D.	J.	Hill,	Y.	
Xu	and	Y.	Zhang,	"Short-Term	Residential	Load	
Forecasting	Based	on	LSTM	Recurrent	Neural	Network,"	
in	IEEE	Transactions	on	Smart	Grid,	vol.	10,	no.	1,	pp.	841-
851,	Jan.	2019,	doi:	10.1109/TSG.2017.2753802.	

Comentado [Ui4R3]: D.	Zhang,	X.	Han	and	C.	Deng,	
"Review	on	the	research	and	practice	of	deep	learning	and	
reinforcement	learning	in	smart	grids,"	in	CSEE	Journal	of	
Power	and	Energy	Systems,	vol.	4,	no.	3,	pp.	362-370,	
September	2018,	doi:	10.17775/CSEEJPES.2018.00520.	

Fuente: (a) https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/ y (b) libro «Neural networks and deep learning» de Aurélien Géron

FIGURA 3
(A) RED NEURONAL RECURRENTE Y (B) CELDA BÁSICA
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lar recibida, así como en los propios parámetros de 
fabricación de la microgrid y la batería. En los pro-
cesos de esta naturaleza es importante usar otros al-
goritmos alternativos que permitan tener en cuenta 
estas incertidumbres (las redes neuronales profundas 
no integran ese aspecto en sus estructuras). En este 
caso, la alternativa propuesta a las redes neurona-
les profundas serán las redes profundas bayesianas. 
Introducimos el análisis bayesiano y los métodos de 
resolución posibles, para describir a continuación las 
redes profundas bayesianas.

Los procedimientos del paradigma bayesiano 
proporcionan una serie de ventajas, frente a los 
clásicos métodos frecuentistas y de optimización. 
Entre esas ventajas, destaca el tratamiento de la 
incertidumbre de los parámetros de forma nativa, 
así como la posibilidad de considerar cualquier 
fuente de incertidumbre durante la inferencia. Por 
un lado, tenemos la inferencia frecuentista, que es 
la metodología clásica basada en la máxima ve-
rosimilitud. Se basa en eventos aleatorios repetibles 
para determinar las probabilidades. En lo que res-
pecta a la cuantificación de la incertidumbre, el 
problema clásico se produce al tratar con eventos 
irrepetibles y conjuntos de datos de recuento bajo, 
o al estimar la probabilidad de ocurrencias poco 
frecuentes. Por el contrario, la inferencia bayesiana 
usa probabilidades para representar la incertidum-
bre en cualquier evento o hipótesis. Se basa en el 
estudio de la distribución de probabilidades de los 
diferentes sucesos. Las probabilidades se asignan 
antes y después de la experiencia. De esta manera 
se definen dos tipos de probabilidades:

A Priori. Es la distribución de probabilidad que ex-
presaría las creencias sobre este suceso antes de 
que se tenga en cuenta una nueva observación. El 
a priori es el conocimiento previo que se tiene de  

un fenómeno, antes de experimentarlo. Denostado 
como prejuicio tras Laplace, ahora se considera 
como la base de conocimiento de partida.

A Posteriori. Es la probabilidad condicional del co-
nocimiento a priori a las nuevas evidencias. El a pos-
teriori significa que se revisa el conocimiento a priori 
con las nuevas observaciones, la nueva evidencia. 
A esta nueva evidencia se le llama verosimilitud (nú-
cleo de la escuela frecuentista).

El grado de creencia representa el a posteriori y 
consiste en el a priori actualizado por la verosimilitud 
de las nuevas observaciones, tomando en cuenta 
el conjunto de evidencias. El teorema de Bayes (ver 
Figura 4) se utiliza para actualizar la probabilidad de 
una hipótesis a medida que se dispone de más evi-
dencias o información.

Los métodos de resolución (algoritmos) más utiliza-
dos de la inferencia bayesiana se basan en los mé-
todos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC) para 
obtener la estimación de a posteriori. Con el desa-
rrollo de los actuales sistemas de procesamiento y 
su memoria y velocidad mejoradas, los métodos de 
muestreo han comenzado a ganar impulso: desde 
los muy simples (muestreo por inversión), que están 
atrasados en la práctica, hasta los más complejos 
como el algoritmo Metropolis-Hasting. Actualmente, 
se ha revitalizado el uso del Muestreo de Gibbs. La 
idea es dividir el problema del muestreo de la distri-
bución conjunta de alta dimensión en una serie de 
muestras de distribuciones condicionales de baja 
dimensión. El método de muestreo emplea MCMC, 
y es un caso particular y simplificado de una familia 
de los algoritmos Metropolis-Hasting. Para evaluar 
la convergencia de estos algoritmos se emplea el 
Diagnóstico de Convergencia de Kullblack-Leibler  
que es una medida de la similitud o diferencia en-
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cuantificación	de	 la	 incertidumbre,	el	problema	clásico	se	produce	al	 tratar	con	
eventos	 irrepetibles	 y	 conjuntos	 de	 datos	 de	 recuento	 bajo,	 o	 al	 estimar	 la	
probabilidad	 de	 ocurrencias	 poco	 frecuentes.	 Por	 el	 contrario,	 la	 inferencia	
bayesiana	 usa	 probabilidades	 para	 representar	 la	 incertidumbre	 en	 cualquier	
evento	o	hipótesis.	Se	basa	en	el	estudio	de	la	distribución	de	probabilidades	de	
los	 diferentes	 sucesos.	 Las	 probabilidades	 se	 asignan	 antes	 y	 después	 de	 la	
experiencia.	De	esta	manera	se	definen	dos	tipos	de	probabilidades:	

– A	Priori.	Es	la	distribución	de	probabilidad	que	expresaría	las	creencias	sobre	
este	suceso	antes	de	que	se	tenga	en	cuenta	una	nueva	observación.	El	a	priori	
es	 el	 conocimiento	 previo	 que	 se	 tiene	 de	 un	 fenómeno,	 antes	 de	
experimentarlo.	Denostado	como	prejuicio	 tras	Laplace,	ahora	se	considera	
como	la	base	de	conocimiento	de	partida.	

– A	Posteriori.	Es	la	probabilidad	condicional	que	se	asigna	después	de	tener	en	
cuenta	los	nuevos	datos.	El	a	posteriori	significa	que	se	revisa	el	conocimiento	
a	 priori	 con	 las	 nuevas	 observaciones,	 la	 nueva	 evidencia.	 A	 esta	 nueva	
evidencia	se	le	llama	verosimilitud	(núcleo	de	la	escuela	frecuentista).	En	otras	
palabras,	el	análisis	bayesiano	se	basa	en	medir	la	probabilidad	de	un	suceso	
dada	 la	 actualización	del	 conocimiento	 a	 priori.	 Para	 comparar	modelos	 se	
evalúan	sus	evidencias.	

El	 grado	 de	 creencia	 representa	 el	 a	 posteriori	 y	 consiste	 en	 el	 a	 priori	
actualizado	por	la	verosimilitud	de	las	nuevas	observaciones,	tomando	en	cuenta	
el	 conjunto	 de	 evidencias.	 El	 teorema	 de	 Bayes	 (ver	 Figura	 4)	 se	 utiliza	 para	
actualizar	 la	 probabilidad	 de	 una	 hipótesis	 a	 medida	 que	 se	 dispone	 de	 más	
evidencias	o	información.	

	
Fig.	4:	Teorema	de	Bayes.	Fuente:	elaboración	propia	Fuente: Elaboración propia

FIGURA 4
TEOREMA DE BAYES
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tre dos funciones de distribución de probabilidad. La 
evaluación es medir la distancia entre las distribucio-
nes del a priori y el a posteriori.

Las redes neuronales bayesianas (Bayesian Neuronal 
Network - BNN) se refieren a la extensión de las re-
des neuronales con la inferencia del a posteriori para 
controlar el sobreajuste. Desde una perspectiva más 
amplia, el enfoque bayesiano utiliza la metodología 
estadística para obtener una distribución de proba-
bilidad conjunta, incluidos los parámetros del mode-
lo de la red neuronal. Entre las características de las 
BNN se pueden enumerar los siguientes:

 − Es un algoritmo prometedor para problemas 
donde gobierna la incertidumbre.

 − Se puede obtener mejores resultados para una 
gran cantidad de tareas, aunque son extremada-
mente difíciles de escalar a grandes problemas.

 − Las BNN calculan automáticamente un error 
asociado con sus predicciones cuando se trata 
de datos de objetivos desconocidos.

 − Estiman la incertidumbre en las predicciones, lo 
cual es una característica deseable para cam-
pos como las energías renovables cuyos datos 
base son meteorológicos.

En la Figura 5 se puede ver la estructura de una red 
neuronal bayesiana. Fundamentalmente se com-
porta como una red neuronal profunda pero la sali-
da de la red es la distribución del a posteriori.

Una vez vistos los fundamentos de los algoritmos de 
Inteligencia Artificial que se usarán en la propuesta, 
se va a describir cómo serían usados en la propuesta.

UNA PROPUESTA PARA APLICAR LA IA PARA EL 
DESARROLLO DE UN MODELO ELÉCTRICO DE RESPUESTA 
A LA DEMANDA

La propuesta que planteamos construir con IA tiene 
como objetivo optimizar una microgrid de fuentes 
renovables tanto en sus flujos de potencia, de caja y 
de emisiones de Gases de Efecto Invernadero (GEI). 
Se trata de una solución de Mitigación del Cambio 
Climático.

Optimizar el flujo de energía significa volverse inde-
pendiente sin tener apagones y tener un uso óptimo 
de la energía. Para lograr este objetivo, es funda-
mental pronosticar la generación con fuentes de 
energía renovables con la mayor precisión posible. 
Nuestra aproximación aplica métodos avanzados 
de predicción de conjunto como las Mezclas de 
Expertos (Shazeer et al. 2017) que ilustramos en la 
Figura 6. Planteamos que cada experto sea una red 
neuronal bayesiana.

A la hora de maximizar el flujo de caja considera-
mos tanto la maximización de ingresos por ventas 
de excedentes en un mercado competitivo, como 
la enajenación de derechos de emisión (carbon 
credits o carbon permits) obtenidos por la venta 
de certificados digitales de esta producción reno-
vable, y comercializables en el mercado europeo 
EU-ETS (https://tradingeconomics.com/commodity/
carbon). El precio de estos derechos de emisión 
está a finales de Noviembre de 2021 en 69,7€/
tCO2e habiendo subido desde inicio del año 2021 
un 131% ya que 2021 es el inicio de la Fase 4 de 
adopción del cap & trade (la reducción acordada 
de emisiones en esta fase es del 2,2 %). La exten-
sión de microgrids basadas en fuentes de energías 
renovables no sólo reducirá el precio de la energía, 
sino que contribuirá notablemente a la mitigación 
del Cambio Climático.

La idea central es automatizar las decisiones sobre 
la unidad de almacenamiento eléctrico, la batería 
de la microgrid. Es decir, en cada momento po-
demos consumir la batería, recargarla o vender sus 
excedentes. Todo dependerá de nuestro patrón de 
consumo y de los precios actuales de mercado. Si 
se espera que en el futuro el precio sea más alto, re-
cargaremos y luego consumiremos o venderemos.

Si se espera que sea más barato, la consumiremos o 
venderemos y luego recargaremos. La decisión de 
consumo o venta dependerá de nuestro patrón de 
carga (consumo que realizamos en nuestra unidad 
familiar o de producción).

Por todo ello es necesario predecir: 1) la carga de 
la unidad, 2) la generación renovable de la uni-
dad y 3) el estado de carga óptimo de la unidad 
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Los	métodos	de	resolución	(algoritmos)	más	utilizados	de	la	inferencia	bayesiana	
se	 basan	 en	 los	 métodos	 de	Markov	 Chain	Monte	 Carlo	 (MCMC)	 para	 obtener	 la	
estimación	 de	 a	 posteriori.	 Con	 el	 desarrollo	 de	 los	 actuales	 sistemas	 de	
procesamiento	y	su	memoria	y	velocidad	mejoradas,	los	métodos	de	muestreo	han	
comenzado	a	ganar	impulso:	desde	los	muy	simples	(muestreo	por	inversión),	que	
están	atrasados	en	la	práctica,	hasta	los	más	complejos	como	el	algoritmo	Metropolis-
Hasting,	que	fue	clasificado	como	uno	de	los	diez	mejores	algoritmos	más	influyentes	
en	 el	 desarrollo	 de	 la	 ciencia	 y	 la	 ingeniería	 en	 el	 siglo	 XX.	 Actualmente,	 se	 ha	
revitalizado	el	uso	del	Muestreo	de	Gibbs,	matemático	estadounidense	del	s.	XIX.	La	
idea	 es	 dividir	 el	 problema	 del	 muestreo	 de	 la	 distribución	 conjunta	 de	 alta	
dimensión	 en	 una	 serie	 de	 muestras	 de	 distribuciones	 condicionales	 de	 baja	
dimensión.	 El	 método	 de	 muestreo	 emplea	 MCMC,	 y	 es	 un	 caso	 particular	 y	
simplificado	 de	 una	 familia	 de	 los	 algoritmos	Metropolis-Hasting.	 Para	 evaluar	 la	
convergencia	 de	 estos	 algoritmos	 se	 emplea	 el	 Diagnóstico	 de	 Convergencia	 de	
Kullblack-Leibler	 	también	conocido	como	divergencia	de	la	información,	ganancia	
de	la	información	o	entropía	relativa.	Es	una	medida	de	la	similitud	o	diferencia	entre	
dos	funciones	de	distribución	de	probabilidad.	La	evaluación	es	medir	la	distancia	
entre	las	distribuciones	del	a	priori	y	el	a	posteriori.	

Las	 redes	 neuronales	 bayesianas	 (Bayesian	 Neuronal	 Network	 -	 BNN)	 se	
refieren	a	la	extensión	de	las	redes	neuronales	con	la	inferencia	del	a	posteriori	
para	 controlar	 el	 sobreajuste.	 Desde	 una	 perspectiva	 más	 amplia,	 el	 enfoque	
bayesiano	 utiliza	 la	 metodología	 estadística	 para	 obtener	 una	 distribución	 de	
probabilidad	conjunta,	 incluidos	 los	parámetros	del	modelo	de	 la	 red	neuronal.	
Entre	las	características	de	las	BNN	se	pueden	enumerar	los	siguientes:	

– Es	un	algoritmo	prometedor	para	problemas	donde	gobierna	la	incertidumbre.	
– Se	puede	obtener	mejores	resultados	para	una	gran	cantidad	de	tareas,	aunque	son	

extremadamente	difíciles	de	escalar	a	grandes	problemas.	
– Las	BNN	calculan	automáticamente	un	error	asociado	con	sus	predicciones	cuando	se	

trata	de	datos	de	objetivos	desconocidos.	
– Estiman	 la	 incertidumbre	en	 las	predicciones,	 lo	cual	es	una	característica	deseable	

para	campos	como	las	energías	renovables	cuyos	datos	base	son	meteorológicos.	

	
Fig.	5:	Redes	Neuronales	Bayesianas.	Fuente:	elaboración	propia	

Comentado [Ui5]: H.	Wang	and	D.	Yeung,	"Towards	
Bayesian	Deep	Learning:	A	Framework	and	Some	Existing	
Methods,"	in	IEEE	Transactions	on	Knowledge	and	Data	
Engineering,	vol.	28,	no.	12,	pp.	3395-3408,	1	Dec.	2016,	
doi:	10.1109/TKDE.2016.2606428.	
	

Fuente: Elaboración propia.

FIGURA 5
REDES NEURONALES BAYESIANAS
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de almacenamiento. Para poner en marcha este 
motor analítico lo primero que es necesario es 
recabar los datos apropiados. Los datos de con-
sumo de la unidad los proporciona el contador 
inteligente. En cuanto a los datos de generación 
y carga provienen de dos fuentes de datos funda-
mentalmente: los contadores de las unidades de 
generación (en las microgrids domésticas actua-
les típicamente son de tipo fotovoltaico, microeóli-
co, o geotérmico) y los contadores de carga;  y los 
datos climáticos (parámetros como temperatura, 
viento, irradiación solar, humedad, o humedad 
son esenciales para determinar la producción re-
novable). La unidad de almacenamiento informa-
rá de su estado de carga. Las microrredes sobre 
todo emplean baterías de ácido-plomo y de ión 
litio siendo estas últimas la apuesta actual de la 
Unión Europea dado su potencial a 2030 por su 
empleo en el Vehículo Eléctrico (Andrea 2010).

Para agregar todas las energías provenientes de 
las microrredes, establecemos un proceso que re-
copila información de los sensores en tiempos de 
latencia muy bajos. La tecnología conocida como 
Edge Computing analiza el dato allí donde se pro-
duce, el sensor; e informa a otras entidades de la 
situación actual del sistema. Empleando anchos 
de banda 5G los actuales sistemas son capaces 
de reaccionar en tiempos de latencia muy bajos, 
medidos en ms o incluso ms. Los sensores actuales 
pueden alojar un contenedor. Los contenedores 
son unidades lógicas virtuales que ejecutan car-
gas de trabajo analíticas o de automatización. En-
tre las primeras, encontramos la estimación de la 
carga residual (lo que consume/carga una micro-
grid menos lo que genera) mediante sofisticados 
modelos analíticos de aprendizaje profundo que 
estiman la carga, la generación y el estado ópti-
mo de la unidad de almacenamiento.

El análisis bayesiano considerado un problema 
matemático intratable hasta hace pocos años, 
comienza a resolverse gracias a las nuevas pla-
taformas analíticas y la nueva infraestructura de 
procesamiento ahora desplazada en la nube. 
Esta aproximación analítica tiene como ventaja 
tratar problemas con alta incertidumbre, como 
los climáticos, de una manera más amplia que 
las técnicas de aprendizaje profundo o las téc-
nicas estadísticas frecuentistas, al analizar toda 
la población de datos, y no una gran muestra re-
presentativa y, sobre todo, al analizar todas las 
probabilidades de su interacción. Estas técnicas 
en vez de ofrecer un resultado retornan una fun-
ción de distribución del a posteriori, es decir, de 
nuestro conocimiento previo de la carga o de la 
generación distribuida (a priori) actualizado por 
las evidencias disponibles (observaciones de alta 
frecuencia provenientes de nuestro sistema y del 
clima).

Las técnicas de Aprendizaje Profundo Bayesiano 
son prometedoras en este entorno de predicción 
de energías de fuente renovable de naturaleza 
incierta. El aprendizaje profundo se basa en re-
des neuronales de un notable número de capas 
que les permiten elaborar niveles de abstracción 
y adaptarse a regiones locales de datos, y estimar 
con alta precisión comportamientos no lineales 
como es el consumo o la generación eléctrica. La 
aproximación más compleja son los modelos de 
conjunto que, en su versión más adaptable, son 
las mezclas de expertos. Se trata de una especie 
de modelo «director de orquesta» que selecciona 
los modelos «intérpretes/músicos» que se usarán 
en cada estimación carga residual según cada 
combinación de geoposición, tiempo y paráme-
tros climáticos. El «modelo director» (una red neu-
ronal profunda bayesiana) selecciona la importan-
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En	 la	 Figura	 5	 se	 puede	 ver	 la	 estructura	 de	 una	 red	 neuronal	 bayesiana.	
Fundamentalmente	se	comporta	como	una	red	neuronal	profunda	pero	la	salida	
de	la	red	es	la	distribución	del	a	posteriori.	

Una	vez	vistos	los	fundamentos	de	los	algoritmos	de	Inteligencia	Artificial	que	
se	usarán	en	la	propuesta,	se	va	a	describir	cómo	serían	usados	en	la	propuesta.	

5 Una	propuesta	para	aplicar	la	IA	para	el	desarrollo	de	un	
modelo	eléctrico	de	respuesta	a	la	demanda	

La	propuesta	que	planteamos	construir	con	IA	tiene	como	objetivo	optimizar	una	
microgrid	 de	 fuentes	 renovables	 tanto	 en	 sus	 flujos	 de	 potencia,	 de	 caja	 y	 de	
emisiones	 de	 Gases	 de	 Efecto	 Invernadero	 (GEI).	 Se	 trata	 de	 una	 solución	 de	
Mitigación	del	Cambio	Climático.	

Optimizar	el	flujo	de	energía	significa	volverse	independiente	sin	tener	apagones	
y	 tener	 un	 uso	 óptimo	 de	 la	 energía.	 Para	 lograr	 este	 objetivo,	 es	 fundamental	
pronosticar	la	generación	con	fuentes	de	energía	renovables	con	la	mayor	precisión	
posible.	Nuestra	aproximación	aplica	métodos	avanzados	de	predicción	de	conjunto	
como	las	Mezclas	de	Expertos	(Shazeer	et	al.	2017)	que	ilustramos	en	la	Figura	6.	
Planteamos	que	cada	experto	sea	una	red	neuronal	bayesiana.	

	
Fig.6:	Mezcla	de	Expertos	

A	la	hora	de	maximizar	el	flujo	de	caja	consideramos	tanto	la	maximización	de	
ingresos	por	ventas	de	excedentes	en	un	mercado	competitivo,	como	la	enajenación	
de	derechos	de	emisión	(carbon	credits	o	carbon	permits)	obtenidos	por	la	venta	de	
certificados	 digitales	 de	 esta	 producción	 renovable,	 y	 comercializables	 en	 el	

Fuente: Shazeer et al. (2017)

FIGURA 6
MEZCLA DE EXPERTOS
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cia de los «modelos músicos» a los que ordena 
«tocar», mediante lo que se conoce como una 
red de compuertas o reguladores (gating network) 
que decide cuál o cuáles son los expertos más 
adecuados en cada situación. Quiere decirse que 
los modelos intérpretes se especializan en zonas 
de datos como sean las mañanas muy soleadas, 
tardes ventosas y húmedas o días nubosos nada 
ventosos y secos. El modelo director elaborará 
una «opinión común» de los modelos intérpretes 
en función de la señal de entrada y el grado de 
conocimiento de cada experto (Charnock, Pe-
rreault-Levasseur, and Lanusse 2020, Papadopou-
lou et al. 2016).

Una vez estimada la carga y la generación pode-
mos avanzar a la segunda etapa del motor analíti-
co, la capa de optimización del estado de carga 
de la unidad de almacenamiento que decidirá au-
tomáticamente si debemos consumirla, recargarla 
o vender sus excedentes. En esta capa podemos, 
al menos, definir dos estrategias: una cooperativa 
con otros miembros de nuestra comunidad donde 
el objetivo sea reducir el coste de la energía, y otra 
competitiva, donde el objetivo sea maximizar los 
ingresos derivados de la venta de excedentes. La 
definición de estas estrategias podemos evaluarla 
óptimamente con la Teoría de Juegos. De nuevo, 
dada la alta incertidumbre del sistema empleamos 
Juegos Bayesianos que definirán sus pagos en fun-
ción de probabilidades, y dado que en las subas-
tas del mercado eléctrico no hay conocimiento 
común (es decir, los otros jugadores no conocen 
el precio que ofrecen los otros jugadores) emplea-
remos Redes de Riesgos Adversarios. Estas redes 
maximizarán el precio de salida en la subasta de la 
microgrid (Naveiro et al. 2019).

Teniendo en cuenta la decisión sobre la unidad de 
almacenamiento (consumir, recargar al precio del 
mercado actual u otro futuro, o vender al precio 
señalado por la estrategia óptima determinada por 
la Teoría de Juegos) debemos ejecutarla automá-
ticamente. Para ello dispondremos de un sistema 
multiagente que ejecutará las acciones de consu-
mo, recarga y venta tomando en cuenta las restric-
ciones de despacho económico de la microgrid 
(equilibrio de carga, límites de generación, pérdi-
das, límites de almacenamiento) (Yoo et al. 2013).

Esta optimización podría hacerse a un nivel de 
agregación mayor como puedan ser comuni-
dades, municipalidades o grandes instalaciones 
como una Universidad. En estas Community Mi-
crogrid, la producción será agregada y puesta en 
el mercado de flexibilidad eléctrica para poder 
vencer la terrible «curva del pato» que la gene-
ración renovable ocasiona cuando el viento deja 
de soplar o el sol se pone. Para poder equilibrar 
esta nueva situación, las comunidades energéti-
cas crearán ofertas de portfolio en el mercado de 
energía de esa producción, garantizando la fle-
xibilidad que necesita el sistema, cada vez más 
dependiente de las fuentes de energías renovable 
(Yoo et al. 2013).

Finalmente, este enfoque de Energy Internet plan-
teado por Jeremy Rifkin, tendrá un gran impacto 
en los objetivos de reducción de emisiones de GEI  
y cambio climático. Los nuevos sistemas de tope 
y canje (cap & trade) como el European Energy 
Trade System (EU-ETS) establecen un mercado de 
intercambios de derechos de emisión (carbon 
credits). Gracias a la tecnología de trazabilidad 
Blockchain podemos crear smart contracts que 
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mercado	europeo	EU-ETS	(https://tradingeconomics.com/commodity/carbon).	El	
precio	 de	 estos	 derechos	 de	 emisión	 está	 a	 finales	 de	 Noviembre	 de	 2021	 en	
69,7€/tCO2e	habiendo	subido	desde	inicio	del	año	2021	un	131%	ya	que	2021	es	el	
inicio	de	la	Fase	4	de	adopción	del	cap	&	trade	(la	reducción	acordada	de	emisiones	
en	esta	fase	es	del	2,2	%).	La	extensión	de	microgrids	basadas	en	fuentes	de	energías	
renovables	 no	 sólo	 reducirá	 el	 precio	 de	 la	 energía,	 sino	 que	 contribuirá	
notablemente	a	la	Mitigación	del	Cambio	Climático.	

La	 idea	 central	 es	 automatizar	 las	 decisiones	 sobre	 la	 unidad	 de	
almacenamiento	eléctrico,	la	batería	de	la	microgrid.	Es	decir,	en	cada	momento	
podemos	consumir	la	batería,	recargarla	o	vender	sus	excedentes.	Todo	dependerá	
de	nuestro	patrón	de	consumo	y	de	los	precios	actuales	de	mercado.	Si	se	espera	
que	 en	 el	 futuro	 el	 precio	 sea	más	 alto,	 recargaremos	y	 luego	 consumiremos	o	
venderemos.	

	

	
Fig.7:	Precio	de	Derechos	de	Emisión	2017-2021	

Si	 se	 espera	 que	 sea	 más	 barato,	 la	 consumiremos	 o	 venderemos	 y	 luego	
recargaremos.	La	decisión	de	consumo	o	venta	dependerá	de	nuestro	patrón	de	
carga	(consumo	que	realizamos	en	nuestra	unidad	familiar	o	de	producción).	

Por	todo	ello	es	necesario	predecir:	1)	la	carga	de	la	unidad,	2)	la	generación	
renovable	 de	 la	 unidad	 y	 3)	 el	 estado	 de	 carga	 óptimo	 de	 la	 unidad	 de	
almacenamiento.	Para	poner	en	marcha	este	motor	analítico	 lo	primero	que	es	
necesario	es	recabar	los	datos	apropiados.	Los	datos	de	consumo	de	la	unidad	los	
proporciona	el	contador	inteligente.	En	cuanto	a	los	datos	de	generación	y	carga	
provienen	 de	 dos	 fuentes	 de	 datos	 fundamentalmente:	 los	 contadores	 de	 las	
unidades	de	generación	(en	las	microgrids	domésticas	actuales	típicamente	son	de	
tipo	fotovoltaico,	microeólico,	o	geotérmico)	y	los	contadores	de	carga;		y	los	datos	
climáticos	(parámetros	como	temperatura,	viento,	irradiación	solar,	humedad,	o	
humedad	son	esenciales	para	determinar	la	producción	renovable).	La	unidad	de	

Fuente: tradingeconomics.com

FIGURA 7
PRECIO DE DERECHOS DE EMISIÓN 2017-2021
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certifiquen el origen renovable de nuestra produc-
ción y la sitúen en el mercado de derechos de 
emisión (Rifkin 2011).

Una solución analítica que proporcione mayor pre-
cisión en la gestión de la microgrid a sus propie-
tarios ayudará a mejorar el caso de negocio sub-
yacente reduciendo el tiempo de recuperación 
de inversión, lo cual estimulará su adopción por 
otros inversores, contribuyendo a una reducción 
significativa de las emisiones de gases de efecto 
invernadero.

La complejidad del nuevo sistema eléctrico dada 
la necesaria Transición Energética, requerirá de 
soluciones que optimicen su gestión analizando 
cada vez más en detalle todos los elementos 
concernidos en el sistema: comportamiento de 
consumo, meteorología y mercado. El empleo de 
este tipo de soluciones evitará que se cumplan 
las predicciones obtenidas por los modelos DICE 
de evaluación económica del Cambio Climático 
creados por el profesor William D. Nordhaus, pre-
mio Nobel 2018 (Nordhaus 1999).

CONCLUSIONES

La situación actual en la que nos encontramos nos 
muestra una sociedad cada vez más dependiente 
de la energía eléctrica, energía que aún se sigue 
generando en un porcentaje importante con unos 
combustibles fósiles que cada vez son más caros 
y que contribuyen de forma negativa al cambio 
climático. La inclusión de las energías renovables 
para generar parte de la energía eléctrica, cada 
vez más demandada, es ya incuestionable pero 
no serán la solución mientras no existan sistemas 
de almacenamiento suficientes y se actúe de for-
ma inteligente sobre la demanda. La penetración 
cada vez mayor de la generación con energías 
renovables ha puesto en marcha la evolución del 
sector eléctrico en la que nos encontramos con 
la aparición de la generación distribuida en el sis-
tema como el primer paso a las previstas redes 
eléctricas inteligentes y los futuros sistemas multie-
nergéticos que integrarán la gestión y operación 
de los sistemas eléctricos, térmicos y de gas en 
nuestras ciudades inteligentes.

La evolución del modelo energético actual hacia 
uno mucho más distribuido, en el que se deban 
coordinar millones de unidades de generación, 
almacenamiento, combinado con una gran pe-
netración del vehículo eléctrico hace que los siste-
mas de gestión y control del sistema deban evolu-
cionar para realizar la orquestación del sistema de 
forma automatizada.

Este nuevo modelo generará unos enormes volú-
menes de datos e información que deberán ser 
utilizados en tiempo real, lo que sin duda nos va a 
llevar a tener que desarrollar y utilizar técnicas de 
Inteligencia Artificial para dotar de esa «inteligen-

cia» a todo el sistema eléctrico, desde la genera-
ción hasta el consumo. Sin la aplicación de estas 
nuevas tecnologías la integración de las renova-
bles en la red será una empresa imposible.

El nuevo modelo energético se construirá por tanto 
sobre dos elementos clave, por un lado, la utiliza-
ción masiva de energías renovables y por otro la 
gestión y control de la red con la aplicación de 
algoritmos avanzados de Inteligencia Artificial, la 
inversión en estas dos áreas será clave para ayu-
darnos a alcanzar la reducción de emisiones ne-
cesaria para la contención del impacto del cam-
bio climático en nuestra civilización.
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Esta obra de David Ríos (AXA-ICMAT Chair en  IC-
MAT-CSIC y miembro de Real Academia de Cien-
cias Exactas, Físicas y Naturales), junto con David 
Gómez-Ullate Oteiza (investigador de la Universidad 
de Cádiz), aporta una visión sintética de lo qué es 
el Big Data, qué tecnologías se emplean para al-
macenarlo, procesarlo y qué resultados se están 
obteniendo actualmente en diferentes ámbitos de 
alcance nacional. El 29 de Septiembre de 2021 
tuve la oportunidad de escuchar a David Ríos en 
su Discurso Inaugural del año académico 2021-
2022 de la mencionada Real Academia, “Luces y 
sombras del Big Data y la Inteligencia Artificial” que 
extracta y comprime las ideas centrales de su libro 
y que desarrolla en el primer artículo del presente 
monográfico.

La capacidad técnica actual de capturar, recopi-
lar y procesar todo tipo de datos (sociales, merca-
do, sensores y operaciones) nos ayuda a entender 
mejor cómo actuamos, cómo nos sentimos, cómo 
nos movemos e interactuamos y cómo responde-
mos frente a las políticas de los gobiernos y las de-
cisiones de las empresas. Este aprovechamiento 
de la información contribuye a una mejora de las 
relaciones con los ciudadanos, los clientes, perso-
nalizando servicios o productos o automatizando 
todo tipo de procesos. También es cierto que se 
ponen de manifiesto algunas de las exageraciones 
establecidas sobre el Big Data como “el Diluvio de 
los Datos vuelve obsoleto el método científico”.  

El libro nos introduce en el fenómeno del Big Data 
identificando los pilares estadístico-matemáticos e 
informático-tecnológicos que sostienen este tipo 
de proyectos, además de revisar las tecnologías 
principales y su evolución.  Se identifica claramente 
la necesidad de acompañar al almacenamiento 
del Big Data con su procesamiento, que aplicado 
al mundo de los negocios sería el Business Analytics. 
Se identifica también la diferencia entre el Business 
Analytics (aprovechamiento analítico de todo el Big 
Data para los negocios) con el Business Intelligence 
(empleo de la información corporativa altamente 
agregada de una compañía para consumo de su 
alta dirección para medir su rendimiento y asistir en 
la elaboración de planes estratégicos). 
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Esta obra de David Ríos (AXA-ICMAT Chair en  ICMAT-CSIC y miembro de Real Academia de Ciencias 
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Discurso Inaugural del año académico 2021-2022 de la mencionada Real Academia, “Luces y sombras 
del Big Data y la Inteligencia Artificial” que extracta y comprime las ideas centrales de su libro y que 
desarrolla en el primer artículo del presente monográfico. 

La capacidad técnica actual de capturar, recopilar y procesar todo tipo de datos (sociales, mercado, 
sensores y operaciones) nos ayuda a entender mejor cómo actuamos, cómo nos sentimos, cómo nos 
movemos e interactuamos y cómo respondemos frente a las políticas de los gobiernos y las decisiones 
de las empresas. Este aprovechamiento de la información contribuye a una mejora de las relaciones 
con los ciudadanos, los clientes, personalizando servicios o productos o automatizando todo tipo de 
procesos. También es cierto que se pone de manifiesto algunas de las exageraciones establecidas 
sobre el Big Data como “el Diluvio de los Datos vuelve obsoleto el método científico”.   

El libro nos introduce en el fenómeno del Big Data identificando los pilares estadístico-matemático e 
informático-tecnológico que sostienen este tipo de proyectos, además de revisar las tecnologías 
principales y su evolución.  Se identifica claramente la necesidad de acompañar al almacenamiento 
del Big Data con su procesamiento, que aplicado al mundo de los negocios sería el Business Analytics. 
Se identifica también la diferencia entre el Business Analytics (aprovechamiento analítico de todo el 
Big Data para los negocios) con el Business Intelligence (empleo de la información corporativa 
altamente agregada de una compañía para consumo de su alta dirección para medir su rendimiento y 
asistir en la elaboración de planes estratégicos).  
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Las famosas V’s del Big Data (Volumen, Velocidad 
y Variedad) son definidas correctamente, pero tam-
bién se hace una mención especial a la cuarta V 
(Valor), sin duda la más relevante a la hora de aco-
meter este tipo de inversiones. Se ofrece un correlato 
con las tecnologías que soportan el almacenamien-
to, el procesamiento y la visualización del Big Data.

En la exploración ofrecida de los métodos estadísti-
cos y de aprendizaje automático se muestra el nue-
vo horizonte multidisciplinar de la ciencia de datos, 
campo en el que los autores son unos de los princi-
pales expertos del país. Se muestran las diferencias 
entre el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no 
supervisado y el aprendizaje por refuerzo, señalan-
do algoritmos de ejemplo por cada categoría de 
aprendizaje. Los autores reflexionan sobre la relevan-
cia del dilema sesgo-varianza expresado como una 
búsqueda de la complejidad óptima que debe te-
ner el algoritmo para poder soslayar tanto su infraa-
juste como su sobreajuste. Más adelante, el libro se 
adentra en el Aprendizaje Profundo, que los autores 
consideran con razón, un auténtico rebranding cien-
tífico (en realidad parte del Aprendizaje Automático). 
De nuevo se muestran los entornos de trabajo (fra-
meworks) más empleados por la Industria y la Inves-
tigación con los que construir estos modelos, y algu-
nos campos de aplicación como la visión artificial, el 
procesamiento del lenguaje natural o la inteligencia 
de negocio.

Una vez fijados los conceptos propedéuticos de esta 
disciplina, los autores nos muestra el empleo actual 
de la combinación del Big Data y la Inteligencia Ar-
tificial en tres grandes dominios: la promoción de 
las políticas públicas y la comunicación política, su 
empleo en la salud pública y, por último, la ciberse-
guridad.

En relación con la aplicación en Política y Adminis-
tración se citan casos como la salud pública, las 
infraestructuras, el ahorro energético, la administra-
ción electrónica, o la gestión de ciudades inteligen-
tes. También se cubren los aspectos relacionados 
con la mercadotecnia política relatando el caso de 
Cambridge Analytica analizando los datos de Face-
book para poder mejorar el impacto de los mensa-
jes a perfiles o colectivos seleccionados. Sorprende 
cómo la correcta selección de una muestra puede 
hacer que un mensaje tenga un impacto suficien-
te como para aumentar el éxito de una campaña 
electoral, o incluso de ganar unas elecciones, e.g. 
caso de The Cave en las elecciones de Obama 
de 2002. Más adelante se realiza un análisis de un 
problema relacionado con el anterior: la propaga-
ción de bulos en redes sociales, y se relata detalla-
damente el caso Trump en las elecciones de 2008. 
Estas técnicas no son recientes, sino que parten de 
la Economía del Comportamiento del premio Nobel 
Thaler, en la que se trata de dirigir las decisiones de 
compra de los consumidores, incluyendo casos en 
los que se pueda poner en riesgo la salud pública. 
Ante esta amenaza se plantean nuevos métodos 

para detectar estos bulos: aproximaciones lingüís-
ticas que intentan localizar señales de engaño, y 
aproximaciones en red que clasifican las fuentes en 
creíbles o engañosas. 

La salud es uno de los campos donde la aplicación 
del Big Data va a tener más impacto en un futuro 
cercano, tanto apoyando la diagnosis (determinar 
adecuadamente la enfermedad de un paciente 
dados unos síntomas y un historial clínico) como la 
prognosis (estimar el comportamiento futuro em-
pleando observaciones actuales de la evolución del 
paciente). En ambos casos, se trata de problemas 
con razonamiento bajo incertidumbre para lo cual 
los autores plantean el empleo de la inferencia ba-
yesiana que es más rigurosa en el tratamiento de la 
incertidumbre que los métodos tradicionales de cor-
te frecuentista o de máxima verosimilitud. También 
se ahonda en la aplicación del aprendizaje profun-
do si se dispone de suficientes casos como para 
entrenar el modelo de manera satisfactorio. En este 
caso se podría llegar a mejorar incluso la capacidad 
diagnóstica humana. Es muy relevante la distinción 
que se establece entre predicción y descripción. Los 
modelos de aprendizaje profundo presentan una 
altísima precisión en sus capacidades de predic-
ción, pero como caja negra que son, no ofrecen 
descripción alguna de las causas (síntomas, dieta, 
meteorología, etc.) que concurren en un efecto 
determinado (enfermedad). También se detalla el 
empleo de tecnologías como el Procesamiento del 
Lenguaje Natural en la creación de asistentes virtua-
les que ayuden a los profesionales de la salud en 
la búsqueda de información o en la formación de 
un diagnóstico; también se hace referencia al em-
pleo del aprendizaje profundo para reconocimiento 
de imágenes.  Toda esta algoritmia necesita vastas 
cantidades de información para poder entrenarse 
de manera estable, y es por ello que se añade un 
análisis pormenorizado de fuentes resultado de la 
transformación digital del sector como son los senso-
res, las redes sociales o la información de la sanidad 
pública. Son reseñables algunos dispositivos como 
los ponibles (wearables), prendas u otros adminícu-
los que puede llevar encima un usuario y transmitir 
todo tipo de información biométrica o de compor-
tamiento. Llamativo es el caso del análisis de infor-
mación producida en tiempo real en redes sociales 
(nowcasting) que permite crear predicciones sobre 
epidemias o pandemias (recordemos el caso de 
Google Flu Trends). 

El tercer caso de aplicación es la ciberseguridad. 
Los ciberataques son cada día más frecuentes y 
dañinos. Al transformarse digitalmente la sociedad, 
los cibersistemas comienzan a proliferar suponiendo 
que un agente externo pueda tomar el control no ya 
de un sistema de información, sino de un sistema de 
operación, e.g. un vehículo autónomo, el sistema 
de gestión de una central nuclear o un sistema de 
control de tráfico aéreo. Se estudia la darknet como 
un espacio no vigilable empleado para activida-
des de tráfico de armas, drogas o pedopornografía 
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(aunque también para emisión de noticias de ma-
nera libre dentro de un país no democrático) al igual 
que el impacto del hacktivismo (amenazas graves 
a la seguridad pública que bordean el terrorismo) o 
el malware que tiene como objetivo atacar un sis-
tema de información. Analizados los problemas se 
muestran las actuales metodologías existentes que 
buscan una solución pero que están basadas en 
matrices de riesgos que puedan generar asignacio-
nes de riesgos inadecuadas. Como aproximación 
de solución se plantea la monitorización del Big 
Data que circula por las redes de información y los 
sistemas de gestión de incidencias y eventos (SIEM) 
que monitorizan quién entra y qué hace dentro de 
una red. Dada esta infraestructura preexistente, los 
autores describen una mejora de estos sistemas con 
la implantación de un sistema basado en Análisis de 
Riesgos Adversarios (ARA). Estos modelos de apren-
dizaje automático adversario se basan en que un 
adversario pueda engañar al modelo clasificador 
para obtener un beneficio. Un ejemplo interesan-
te es que un adversario puede engañar al sistema 
de guiado de un vehículo autónomo modificando 
algunos píxeles de la imagen capturada del entor-
no para conseguir que el sistema guía “no vea” y el 
vehículo colisione.  Estos sistemas basados en ARA 
superan la restricción de disponer de “conocimiento 
común” entre todos los jugadores (habitual en Teoría 
de Juegos No Cooperativa), lo cual se considera re-
alista en este escenario en el que existe un incentivo 
para esconder información a los otros participantes. 

La referencia a la cuestión ética del uso de la IA es 
insoslayable discurriendo sobre la responsabilidad 
del tratamiento del Big Data. Comenzando con la 
descripción de las cookies y su empleo por la mer-
cadotecnia de precisión para aumentar la respuesta 
de campañas, se muestra cómo las empresas recu-
rren a artificios que recopilan información personal 
del usuario (es apabullante lo que puede saberse 
de nosotros sólo con nuestra dirección IP) ofreciendo 
servicios gratuitos para poder obtener nuestros datos 
(“cuando Vd. no paga por los productos/servicios, 
Vd. es el producto”). Inquieta el caso del autóma-
ta aspirador Roomba y su capacidad de dibujar 
planos detallados de viviendas. En cuanto a la pu-
blicidad se desarrolla la idea de que construyendo 
“modelos de atribución” se obtienen rasgos caracte-
rísticos que definen un público objetivo óptimo con 
el que optimizar la respuesta de campañas promo-
cionales. Del marketing  se continua al ámbito públi-
co donde se relata el caso Snowden y el programa 
PRISM que recopilaba datos personales de usuarios 
de las grandes empresas tecnológicas. Hace re-
flexionar sobre el empleo de datos de tránsito y otros 
de comportamiento social como los que elabora 
el programa del crédito social del gobierno chino, 
país donde se encuentran el 42% de las cámaras 
de circuito cerrado de TV. La unión de la información 
captada por las cámaras transportada en tiempo 
de latencia muy bajo por sus redes 5G y analizada 
con aprendizaje profundo de reconocimiento visual 
parece una auténtica realización de la pesadilla de 

Orwell. Finalmente, tras plantear un estudio de los 
sesgos cognitivos que pueden impedir que el juicio 
de un autómata sea objetivo, suponiendo claras dis-
criminaciones, se recomienda la aplicación de al-
gunas soluciones algebraicas sencillas que pueden 
evitarlo. La reflexión final es la necesidad de articu-
lar reglamentos de protección de datos personales 
como el europeo (Reglamento General de Protec-
ción de Datos) que establecen un marco garantista 
al respecto. 

Como conclusión la obra plantea las siguientes re-
flexiones:

• El análisis del Big Data ha sido sobrevendido por 
algunas empresas tecnológicas

• Se debe efectuar un claro análisis coste-benefi-
cio de la complejidad de una solución analítica

• Es necesario disponer de Big Data, pero tam-
bién de una correcta estrategia e infraestructura 
de cómo explotarlo, es decir, de una capaci-
dad de Ciencia de Datos

• De las famosas V’s del Big Data, los autores se 
quedan con la más relevante: el valor que se 
pueda derivar de su análisis y que justifique las 
inversiones de su infraestructura

• Los métodos bayesianos ofrecen un mayor rigor 
en el tratamiento de problemas bajo incertidum-
bre que los métodos frecuentistas, sin embargo, 
aún no escalan adecuadamente con Big Data

• Desde el ángulo ético se debe promocionar 
una mayor concienciación a nivel social del va-
lor de los datos y una mejor regulación de los 
aspectos de privacidad de datos

En su conferencia en la Academia el autor planteó 
dos iniciativas a considerar, ambas relativas a la me-
jora del posicionamiento de nuestro país en Ciencia 
de Datos. La primera, es la reforma educativa de los 
estudios de Matemáticas y, en especial, los de Esta-
dística y Probabilidad; campos que suelen quedar al 
final de los programas educativos y que no acaban 
de cubrirse en su totalidad. La segunda, la creación 
de un Instituto Nacional de Ciencia de Datos que 
tuviese como objetivo la mejora de la toma de deci-
siones públicas, y el desarrollo de fundamentos ma-
temáticos de las metodologías desarrolladas, y así 
mejorar la disciplina.

  Wolfram Rozas
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El Big Data es uno de los fenómenos con mayor im-
pacto en el mercado desde hace varios años. La 
transformación digital, impulsada por el COVID-19, 
todavía ha acelerado más su adopción a lo largo de 
los sectores de la economía afectando a todo tipo 
de empresas, incluida la administración pública. Lo 
digital son datos y los datos son el activo más valioso 
que poseen actualmente las empresas. Todos los di-
rectivos son conscientes de su importancia y saben 
que no integrar en su estrategia los beneficios de Big 
Data significa perder competitividad y posiblemente 
en unos años quedar fuera de un mercado domina-
do cada vez más por los algoritmos. Están obligados 
a dar este paso. A partir de ese momento y una vez 
tomada la decisión, surgen las siguientes cuestiones 
lógicas: 

• ¿Para qué me va a servir todo esto?

• ¿Qué puedo esperar de una forma realista?

• ¿Realmente me puede servir para mis objetivos 
o es solo una moda de la que todo el mundo 
habla, pero en realidad pocos entienden?

• ¿Todas las tecnologías son iguales? ¿Por qué hay 
tanta variedad y para qué sirve cada una?

Lo que parece una gran oportunidad se convierte 
instantáneamente en incertidumbre relacionada 
con el riesgo de no “conocer el terreno”, de tomar 
una mala decisión o de desperdiciar tiempo, dinero 
y esfuerzo. En este contexto y con el objetivo de dar 
respuesta a estas incógnitas surge el presente libro 
que pretende ser de gran ayuda.

En la actualidad existen muchos textos escritos orien-
tados a personal técnico, pero muy pocos dirigidos 
a los responsables del negocio o decisores finales, 
que expliquen el ámbito de Big Data de una forma 
sencilla, práctica y orientada a la aportación de la 
cuenta de resultados. Esto es posible porque el au-
tor presenta un perfil y una amplia experiencia que 
combinan la parte técnica y de negocio de una 
manera docente y comprensible, que se trasmite 
a lo largo de todo el texto. Sitúa la explicación en 
un nivel intermedio y funcional para aportar valor (sin 
tecnicismos, ni líneas de código) y sin recurrir a cli-
chés vacíos de contenido que no aportan valor ni 
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ejecución práctica. De esa forma, el libro constituye 
un “tour guiado” y progresivo que recorre los com-
ponentes que un directivo debe conocer sobre Big 
Data para poder aplicarlo en su empresa.

El manual se estructura en 5 pilares. En el primer pilar 
se abordan los conceptos generales que son nece-
sarios comprender.  Se comienza determinando qué 
es Big Data desde un punto de vista práctico. Esto 
es, no son sólo las “3 Uves”, si no una definición que 
rápidamente permite entender el momento en el 
que es necesario utilizar Big Data, en contraposición 
a  otros en los que se puede obtener grandes bene-
ficios del análisis de datos sin la utilización preceptiva 
de Big Data. Acto seguido, se explican los usos más 
directos por los que se puede comenzar. Durante el 
resto del libro se explican muchos otros, pero los que 
se exponen en este pilar son los imprescindibles para 
que una empresa puede empezar a obtener los pri-
meros resultados, especialmente en el área de la 
reducción de costes. Adicionalmente, se describen 
las diferencias entre términos que muchas veces se 
confunden como Big Data, Data Science, Machine 
Learning o Inteligencia Artificial, entre otros. Esto es 
muy importante en actividades empresariales tan 
necesarias como la contratación del talento o de 
consultoría para poder seleccionar en el mercado 
de forma adecuada, en función de las necesidades 
y recursos de que se dispongan.

El segundo pilar corresponde a la tecnología, donde 
se explica con un lenguaje compresible y sin tecni-
cismos las principales tecnologías que se encuen-
tran en el ámbito de Big Data. Se comienza por Ha-
doop. Cómo funciona, cuáles son sus fortalezas y 
sus debilidades, en qué tipo de casos tiene sentido 
y cuáles no, etc. Se explican a continuación las tec-
nologías accesorias que surgen precisamente para 
cubrir las debilidades de Hadoop. En este capítulo 
se presentan otras tecnologías de amplia utilización 
en el mercado como Pig, Hive, Storm o MongoDB, 
donde se especifica su concepto y funcionalidad. 
También se describen desde una perspectiva prác-
tica conceptos como procesamiento batch frente a 
tiempo real o las ventajas y desventajas de la imple-
mentación on-premise frente al cloud. Tras Hadoop 
el resto del capítulo se centra en exponer Spark, que 
en la actualidad es la gran tecnología dominante 
para el desarrollo de Big Data. Por último, se finaliza 
con un resumen ilustrativo y clarificador: un gráfico 
que muestra en una sola página la relación entre to-
das las tecnologías Big Data. Constituye un cierre de 
gran valor en este capítulo ya que permite al lector 
obtener un “mapa mental” que le ayudará a tener 
una visión general de las tecnologías existentes, que 
es posiblemente la parte más difícil de entender en 
Big Data.

El tercer pilar es la parte analítica, que se centra en 
las metodologías y los algoritmos. Comienza expo-
niendo los cuatro grandes tipos de analítica en el 
entorno empresarial. El primero es la analítica des-
criptiva. Simple, pero de gran utilización en cualquier 

análisis. Posteriormente se aborda el segundo tipo, 
el Business Intelligence, y conceptos imprescindibles 
como Datamart, Datawarehouse, Datalake, OLAP, 
Cuadro de Mando, KPIs, ETL, etc., que aportan al 
directivo el conocimiento técnico mínimo nece-
sario para no estar desorientado y poder entender 
los desarrollos de sus equipos técnicos. El Business 
Intelligence permite conocer y entender lo que ha 
pasado. Pero cada vez más las empresas están inte-
resadas en conocer lo que va a suceder en el futuro 
próximo con mayor probabilidad. Esto se presenta 
en el tercer y cuarto tipo de analítica: la predictiva y 
la prescriptiva. Este ámbito es donde se genera más 
valor en Big Data y, por tanto, corresponde a la parte 
más extensa del libro.

Comienza explicando la metodología para construir 
un modelo predictivo. Se explican las actividades 
que se desarrollan en las fases de calidad de datos, 
transformación y creación de variables, modeliza-
ción, y evaluación. También se repasan los principa-
les algoritmos usados en aplicaciones empresariales 
y las métricas que permiten evaluar la calidad de los 
modelos predictivos. Esto es de gran utilidad para 
el directivo para entender el desarrollo de proyectos 
llevados a cabo por sus equipos o consultores, así 
como para poder medir los resultados a través de 
la calidad de los modelos generados. También se 
exponen de forma práctica las ventajas e inconve-
nientes de algoritmos como los árboles de decisión, 
la regresión logística y redes neuronales, así como 
cuándo se recomienda usar cada uno de ellos. Adi-
cionalmente, se dedica un apartado sobre técnicas 
más avanzadas. Esto responde al enfoque conoci-
do como Social Network Analytics, que permite iden-
tificar las relaciones entre los propios clientes de la 
empresa y, cómo estas relaciones, ocultan informa-
ción de gran valor que suele pasar desapercibida.

El autor lo explica a través de casos ilustrativos. Por 
ejemplo, a la hora de evaluar el riesgo de una em-
presa quizá ésta presente unas cuentas preliminares 
saneadas. Sin embargo, si se encuentra en un eco-
sistema de clientes-proveedores donde varios de 
sus clientes muestran problemas financieros, segura-
mente tendrá dificultades para cobrar sus facturas a 
30/60/90 días. Por tanto, donde el análisis individual 
pudiera arrojar preliminarmente un riesgo bajo, el 
análisis social lo completaría aportando indicios de 
alto riesgo y activando las alarmas correspondientes. 
También se detallan las bases del text mining, que 
permite el análisis de información en texto totalmen-
te desestructurada con la misma facilidad que se 
analiza una tabla de datos estructurados.

El cuarto pilar corresponde a los casos de uso. Una 
vez que el lector ha entendido de manera progresiva 
la tecnología y los algoritmos este capítulo responde 
a la gran pregunta:  ¿y todo esto para qué sirve en 
el contexto empresarial? Se presenta de manera re-
sumida e ilustrativa a través de un gráfico que reúne 
gran parte de los casos de uso más frecuentes en la 
empresa. A continuación, el resto del capítulo se cen-
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tra en explicar cada caso de uso en el que se aporta 
una visión general que permite situar al lector en las 
aplicaciones prácticas de Big Data en casi todos los 
ámbitos. Se describen desde aplicaciones en estrate-
gia y multicanalidad, hasta todo lo relacionado con 
el ámbito comercial, de marketing y de gestión de 
clientes. También las aplicaciones en los ámbitos de 
riesgos, operaciones, fraude, y por supuesto del mun-
do digital. En este capítulo el libro realiza una apor-
tación diferencial en el mercado, ya que hay pocos 
textos que expliquen esta capa de negocio.

El quinto y último pilar del libro hace referencia al 
management. Para aquellos lectores que tengan o 
vayan a tener responsabilidad en algún área rela-
cionada con Big Data, este es posiblemente el ca-
pítulo que le puede aportar un mayor valor desde el 
punto de vista de aplicación práctica. La gestión es 
un ámbito lleno de incertidumbre ante la dificultad 
de encontrar soluciones objetivamente óptimas. Hay 
que tomar decisiones de alto impacto con poca in-
formación, donde el componente cualitativo es en 
muchos casos mayor que el cuantitativo. Por eso, los 
directivos requieren la participación de asesores o 
mentores que aporten conocimiento y experiencia 
ante los retos y desafíos que se les presentan. Este 
es el papel que desarrolla el autor en este capítulo. 
Ofrece su experiencia y comparte consejos claves 
para quienes tengan que crear productos basados 
en datos, crear y liderar una unidad analítica y ges-
tionar un equipo de alto talento, vender o gestionar 
proyectos de Big Data o saber cómo gestionar las 
fricciones que puedan aparecer con otras áreas de 

la empresa. Es un capítulo breve pero muy valioso 
para quien se encuentre en esta posición y respon-
sabilidad.

Este libro destaca sobre todo en dos cosas: claridad 
y estructura. En cuanto a la claridad, la mayor apor-
tación radica en que permitirá al lector entender por 
fin qué es el Big Data y cómo puede aplicarlo en 
la empresa de una manera sencilla, comprensible y 
práctica. Simplemente qué es, para qué sirve, cómo 
se puede usar y los conceptos mínimos que un direc-
tivo o de perfil de negocio debe adquirir para poder 
abordarlo de forma exitosa. Y en cuanto a la estruc-
tura es la responsable en gran parte de la claridad. 
La organización del contenido como una hoja de 
ruta gradual y acumulativa a través de los distintos 
pilares facilita su adopción, avance y comprensión 
final de una manera progresiva y sencilla. En definiti-
va, se trata de un libro muy indicado para quien ten-
ga o vaya a tener algún tipo de responsabilidad en 
el ámbito de Big Data. Además, su extensión permite 
que se puede leer en dos fines de semana.

Una recomendación final: el libro no debe guar-
darse muy lejos porque en la medida que se gana 
experiencia en este ámbito, resulta imprescindible 
consultarlo de nuevo, ya que en cada revisión se 
aprecian cosas nuevas que seguramente habían 
pasado desapercibidas anteriormente. 

  Javier Cabezas Arias
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