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RESUMEN:

El incremento del almacenaje y explotacién de los datos a partir del avance de las tecnologfas de mediacién digital generé cambios
en la gestién de los datos, asi como también presentd nuevos retos en relacion a su calidad. A partir de una amplia bisqueda de
informacion especializada, el presente estudio, de cardcter exploratorio, tiene como objetivo describir las diferentes valoraciones
respecto a la calidad de los datos en el entorno de la produccién de las estadisticas publicas y en el sector empresarial privado,
examinando en particular los cambios producidos en el marco de la calidad estadistica en ambos contextos, a partir de las
potencialidades de la gestién del uso del Big Data.

PALABRAS CLAVE: Big Data, calidad de los datos, estadisticas oficiales, estadisticas privadas, privacidad, privacidad de los datos.

ABSTRACT:

The increase of data storage and exploitation since the progress of digital mediation technologies, generated changes in data
management, as well as presented new challenges in relation to the quality of the data. Based on a broad search for specialized
information., this current exploratory study aims to describe the different assessments regarding the quality of the data in the
production of public statistics environment and in the private business sector through the examination in particular of the changes
produced in the framework of statistical quality in both contexts, based on the potentialities of managing the use of Big Data.

KEYWORDS: Big Data, data quality, official statistics, private statistics, privacy, data privacy.

INTRODUCCION

El desarrollo tecnolégico ha tenido una gran incidencia en los procesos de produccién. En la actualidad la
revolucién 4.0, la tecnologia de la informacion, la inteligencia artificial ' entre otras tecnologias digitales
(Cortés et al,, 2017; Serna, 2021) abrieron el camino para el tratamiento de grandes volimenes de datos,
mediante el concepto denominado Big Data, utilizando para esto algoritmos matematicos (Lecuona, 2019).
El desarrollo de Big Data y la analitica de datos —como sus disciplinas asociadas— (Jauregi-Maza, 2021)
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incluyen al conjunto de herramientas, técnicas y sistemas destinados a extraer todo el valor de los datos para
enriquecer y complementar sistemas con capacidades predictivas (Mejias Alonsoy Soler Jiménez, 2017). Para
el sector privado los datos constituyen una nueva clase de activo econdémico y, por lo tanto, son demandados
por actores del mercado (Alonso-Arévalo y Vizquez Vézquez, 2016). Ademas, los adelantos digitales en el
sector empresarial alteraron las formas de tomar decisiones —-muchas empresas toman decisiones basadas en el
Big Data (Zuiiga, 2019)-, asi como dieron lugar a nuevos modelos de negocios en el mercado digital (Labbé
Figueroa, 2020).

Los avances en la recoleccion y andlisis de datos poseen limitaciones conceptuales y operativas. Asumir
altos niveles de errores estadisticos y que la confiabilidad de los datos pueda ser violada en cualquier punto
en su ciclo de vida son caracteristicas propias del Big Data (Galimany Suriol, 2015). Por ¢jemplo, frente
a las tradicionales muestras probabilisticas —donde todos los elementos de la poblacién tienen la misma
probabilidad de ser seleccionados—, en Big data dificilmente se pueda contar con muestras de este tipo, dado
que no hay forma de saber cudn incompletos se encuentran los datos que son almacenados por empresas
(Burgess y Bruns, 2012; Gualda, 2022). Respecto a la calidad de los datos, otra limitacién es que no existe
informacién contrafictica que los respalde; por definicién los datos de Big Data son observacionales e
incomparables con experimentos cientificos (Carretero y Velthuis, 2018; Sosa Escudero, 2021), siendo el
principal reto para las organizaciones —publicas y privadas— gestionar la calidad dado el crecimiento en la
escala de dichos datos (Ontiveros y Lopez Sabater, 2017).

No todos los datos son accesibles, esto depende de las politicas de encriptacién de las companias duenas
de los servidores (Rojo y Sdnchez, 2019). La disponibilidad de informacién por parte de terceros depende
de si las empresas desean compartir la informacién y del precio que fijen para acceder a los datos (Labbé
Figueroa, 2020; Manovich, 2012; Stroe, 2020). Ademds, no toda la informacién que se encuentra en la red
es fiable. Durante el procesamiento de grandes volumenes de datos, se producen anomalias, debido a las
siguientes causas: datos inconsistentes o incompletos, registros duplicados, valores perdidos, representaciones
no convencionales de datos, entre otras (Aldana et al., 2018; Koudas et al., 2006). Dado que la calidad de
los datos estd directamente relacionada con la calidad del conocimiento que pueda extraerse —mediante
la utilizacién de algoritmos de extraccién de conocimiento— (Garcia et al., 2016), los resultados erréneos
impactan en la eficiencia de las empresas, elevando los costos y disminuyendo los beneficios del analisis e
interpretacién (Lopez, 2011; Lépez Porrero et al., 2010). Por tanto, las empresas llevan adelante mejoras de
la calidad de los datos, limpiando los datos de baja calidad (Garzén Arredondo, 2015).

Por otra parte, la estadistica nacional representa un bien publico estratégico, basado en el trabajo de
los institutos de estadistica, que tienen la responsabilidad de generar, difundir y resguardar informacién
estadistica de calidad para la planificacién y ejecucion de las politicas publicas (Gauna et al., 2020). La calidad
de la informacidn se rige por normas que regulan su funcién —como el secreto estadistico que regula la
proteccion de datos de cardcter personal- y poseen compromisos con la aplicacién del Cédigo de Buenas
Précticas estadisticas (Touris Lopez, 2019). Para esto, se realizan tareas de comprobacién de coherencia,
estandarizacién de conceptos y métodos, desarrollo de marcos metodoldgicos, procesamiento de datos, entre
otros procesos, a los fines de prevenir diferentes fuentes de invalidez y errores que afectan la calidad de los
datos —guiando el modo de corregirlos— (Brackstone, 2003; Giusti y Massé, 1997; Naciones Unidas, 2011).

Parala gestion en beneficio publico de grandes datos como fuente secundaria que no fueron generados para
fines estadisticos, como el Big Data, los sistemas de estadisticas oficiales deben asegurar que la informacion
recopilada sea de calidad, imparcial y su acceso sea posible para la comunidad de forma simultanea,
satisfaciendo sus necesidades, también que sea util y pertinente para la toma de decisiones (Ferndndez y
Ferrer, 2016; Galimany Suriol, 2015; Molina y Mérida, 2021). Por el contrario, las empresas privadas estan
dispuestas a utilizar datos de baja calidad, sacrificando precision estadistica de los macrodatos (Garzén
Arredondo, 2015; Zarzky, 2016). Asi, buscan maximizar la generacion de valor econdmico de la informacién
generada (Garzén Arredondo, 2015).
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A partir de una amplia revision de informacion especializada, el presente estudio, de caracter exploratorio,
tiene como objetivo describir las diferentes valoraciones respecto a la calidad de los datos en el entorno de
la produccién de las estadisticas publicas y en el sector empresarial privado, examinando en particular los
cambios producidos en el marco de la calidad estadistica en ambos contextos a partir de las potencialidades
de la gestion del uso del Big Data.

LA CALIDAD DE LOS DATOS EN LAS ESTADISTICAS OFICIALES

Si bien no existe una definicién de calidad de la informacidn estadistica acordada internacionalmente, en las
Oficinas de Estadistica tradicionalmente se ha tenido en cuenta la exactitud como el aspecto principal de la
calidad (Arribas et al., 2003).

A partir del afio 1994 la Organizacién de las Naciones Unidas (ONU) emitié los Principios
Fundamentales de las Estadisticas Oficiales, incluyendo criterios para la pertinencia, el profesionalismo y la
apertura de los datos (Arribas et al., 2003; Brackstone, 2003;). Se ha ido ampliando el concepto tradicional
de calidad, enfocindose en los criterios de relevancia, exactitud, oportunidad y puntualidad, accesibilidad
y claridad, comparabilidad, coherencia, completitud y la satisfaccién de las expectativas de los diferentes
usuarios (Arribas et al., 2003; Elvers, 2002; Naciones Unidas, 2004). El principio 5 de los Principios
Fundamentales expresa que los datos para fines estadisticos pueden obtenerse de todo tipo de fuentes, pero
no considera explicitamente la situacién del Big Data (Salgado, 2017). Para abordar las nuevas fuentes de
informacién, se cre6 un Grupo de Trabajo Mundial de Naciones Unidas (United Nations Global Working
Groupon Big Data, 2016). En el ano 2014 en Beijing este grupo realizé la primera Conferencia Internacional
sobre Big Data en las Estadisticas Oficiales. Con el objetivo de promover el uso de estas fuentes, siendo el
desafio contar con datos confiables, se estimul6 la colaboracién con el sector privado, la comunidad académica
y la sociedad civil (Bussi et al., 2017; Lindenboim, 2011; Naciones Unidas, 2010;). Ademds, se emprendié
la busqueda de metodologias adecuadas desde un enfoque multidimensional (Naciones Unidas, 2015). Este
contempla el grado de calidad, la oportunidad, el nivel de precisién, el costo y la carga que implica el uso
de las fuentes de Big Data. Dentro de la comunidad estadistica en los ultimos afios se vienen realizando
actividades de capacitacién y divulgacién de experiencias, dirigiendo los esfuerzos hacia el marco de calidad
de los macrodatos (Bussi et al., 2017; Lineros, 2017).

Por otra parte, en la generacién de datos primarios en las estadisticas oficiales —nacionales o
internacionales—, obtenidos a través de censos o encuestas, se deciden cudles son los agregados o indices que
desean conocerse antes del disefio y ejecucion de la operacién estadistica apropiada. Previo a la realizacion
de un operativo estadistico, se examinan los aspectos metodoldgicos para evitar la presencia de conceptos
no claros o erréneos. Los institutos de estadisticas oficiales informan a las personas o empresas que han sido
seleccionadas en la muestra. Los informantes tienen la obligacién de responder y el Estado la obligacién de
guardar el secreto estadistico de los datos relevados.

Durante el proceso de evaluacién —de las fuentes primarias— se analiza la informacién a los fines de
detectar diferentes errores, como ser omisiones o duplicaciones de unidades de relevamiento —sean estas de
poblacién, vivienda, hogar—; errores de los encuestadores o de los declarantes; no respuestas de preguntas;
inconsistencias entre variables de un mismo registro o entre diferentes registros de una misma unidad de
relevamiento; equivocaciones en la codificacién y la introduccién de datos; errores en la revisién manual o
informatizada de los datos; entre otros (Arribas et al., 2003).

Se identifican las caracteristicas de los errores y sus magnitudes, para luego aplicar correcciones siguiendo
criterios establecidos (Giustiy Massé, 1997; CEPAL, 2020). Es responsabilidad de los institutos de estadistica
informar a los usuarios, a través de documentos metodolégicos y de metadatos, cudles son los distintos
errores existentes y las modificaciones realizadas (Giusti y Massé, 1997; CEPAL, 2020; Instituto Nacional
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de Estadistica de Espafia, 2015). Cabe destacar que durante este proceso de revision deben conservarse los
originales de esta fuente primaria en la mayor medida posible (CEPAL, 2011).

En el caso del uso de fuentes secundarias seleccionadas por las estadisticas oficiales, su tratamiento es
diferente a las fuentes primarias. Por ejemplo, el uso de registros administrativos requiere de un proceso de
conversion estadistica, centrado en el andlisis de pardmetros de calidad que, por la cantidad y diversidad de
objetivos, variables, métodos de registro, tratamiento y archivo de los registros —ajenos a los fines estadisticos—
resulta complejo (Gauna et al., 2020).

Una arquitectura de Big Data 2 como fuente de datos secundaria implica para los institutos de estadisticas
lidiar con un nivel de calidad aun inferior a los registros administrativos, dado que estas fuentes de

informacién se caracterizan por un bajo nivel de estructuracién de los datos® —resulta dificil poder asociarlos
a una poblacién o fendmeno de referencia—, alta diversidad de contenidos y fuentes —aportan elementos
negativos como ruido, valores perdidos, inconsistencias, datos superfluos, etc.— y datos fuertemente
dependientes y referidos a poblaciones marcadamente heterogéneas —lo contrario de las condiciones de
independencia y distribucién idéntica que intenta garantizar la estadistica tradicional- (Garcia et al.,, 2016;
Monleon-Getino, 2015; Sosa Escudero, 2021). Ademds, el acceso a estas fuentes contradice el principio
universal de no pagar por los datos para fines estadisticos oficiales (United Nations Global Working Group
on Big Data, 2016). En este sentido, cobra relevancia la generacién de estudios de viabilidad convincentes
para que la comunidad estadistica se posicione de forma unificada en relacién a la utilidad de macrodatos en
las estadisticas publicas.

EL B1iG DATA Y LA CADENA DE VALOR DEL DATO EN EL SECTOR PRIVADO

En la actualidad, es improbable un modelo de negocios que no se relacione con alguna de las formas de
usar, almacenar, analizar o distribuir datos (Labb¢ Figueroa, 2020). Por lo tanto, el Big Data se transformé
en un nuevo y significativo activo que alimenta la economia de la informacién (Rubinfeld y Gal, 2017).
Las empresas capturan el mayor volumen de datos, para luego clasificarlos y transformarlos, con el fin de

comercializarlos —proceso denominado datificacién de la realidad * -. Un aspecto relevante es conocer si la
informacién externa e interna de la organizacién resulta de utilidad para los diferentes consumidores, en
funcién de esta tltima se determinard el grado de valor del Big Data (Labbé Figueroa, 2020).

Dado que amedida que crece la diversidad de los volimenes de datos recolectados, aumenta la probabilidad
de que se encuentren problemas en los datos y el desconocimiento de la naturaleza de estos (Nufiez-Arcia
et al,, 2016), se produce un viraje, dando prioridad a la calidad del dato por sobre la cantidad. Pasando de
una definicién de Big Data basada en las confluencias de solo 3Vs —volumen, velocidad y variedad (Laney,
2001)- a otra mas amplia en donde se adicionan tres nuevas Vs, que hacen referencia a las caracteristicas de
variabilidad, veracidad y valor. Este nuevo paradigma da prioridad a la precisién de los datos, la capacidad de
adaptarse al entorno cambiante de los negocios y la disponibilidad para ser utilizados en la toma de decisiones
(Garcfa et al,, 2016; Pereira Villazén et al., 2019). En los tltimos afos, emergié el término Smart Data,
vinculado al proceso de filtrar el ruido de los datos almacenados y transformarlos en datos de calidad. Pero los
métodos de analisis de calidad de los datos —junto a los soffwares utilizados en este proceso— se transformaron
en la principal limitacién econdmica para las organizaciones (Cérdenas, 2009; Stucke y Grunes, 2016;).

Para abordar el fenémeno de los datos abiertos, la principal disciplina es la Ciencia de Datos. Su objetivo es
estudiar el ciclo de vida del dato en distintos campos de aplicaciéon (Pérez-Rave et al., 2019). Existen multiples
versiones de la cadena de valor del dato; entre las mds habituales cabe mencionar:

-Fase de provisién del dato: se releva la informacién que genera la empresa, y se combina con informacién
externa —recopiladas de fuentes muy heterogéneas— (Galimany Suriol, 2015). Esta seleccién depende de
los objetivos del negocio y de las dificultades en la insercién de nuevos datos (Nuiiez-Arcia et al., 2016;
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Timardn-Pereira et al., 2016). Dada la diversidad de datos, estos tienen diferencias en el tipo —estructurados,
semiestructurados o desestructurados—, la frecuencia en que presentan —tiempo real, near real time o batch-,
los niveles de exactitud y calidad de los mismos (Molinay Mérida, 2021). Por lo tanto, los arquitectos de datos
seleccionan la tecnologia adecuada y los ingenieros de datos elaboran el soffware para integrar la informacion
de los sistemas en la plataforma Big Data, para que pueda ser utilizada de forma correcta por los cientificos
de datos.

-Fase de transformacién: Una vez almacenada la informacién en el sistema de Big Data, se aplican las
técnicas para mejorar la calidad del dato, como tareas de limpieza de datos desconocidos, nulos, duplicados,
inconsistentes, imputacién de datos faltantes y la reduccién del niimero de variables en funcién de los
algoritmos de extracciéon (Herndndez y Rodriguez, 2008; Timardn-Pereiraetal., 2016). El tiempo de limpieza
necesario para que los datos puedan ser procesados —denominado data wrangling— absorbe el 80% del tiempo
de trabajo delos cientificos de datos, reduciendo el tiempo dedicado a su actividad principal, que esla analitica
de datos (Garcia Del Rio y Lépez Contreras, 2018; Mons, 2020; Villao Balén, 2021).

-Fase de descubrimiento y modelado: proceso de anélisis por parte de los analistas de negocio y los
cientificos de datos con el objetivo de extraer el méximo valor transformando los datos en informacion
(Garcta et al,, 2016). Por lo tanto, la analitica de datos constituye, en si misma, un activo de valor muy
importante, al proveer la obtencién de patrones sobre los datos, obteniendo asi predicciones y prevenciones
de eventos (Moreno y Calderén, 2016). Para llevar a cabo las tareas de extraccién de conocimiento —
o informacién con valor de negocio— de los grandes volumenes de datos, se utiliza la mineria de datos
(Martinez, 2001; Moine et al., 2011). Este proceso consiste en un conjunto de técnicas, basadas en
estadistica e inteligencia artificial 5, que permite encontrar informacién oculta o implicita en los patrones
de comportamiento de los datos, que no es posible obtener mediante métodos estadisticos convencionales
(Timardn-Pereira et al., 2016; Zamorano Ruiz, 2018). Los algoritmos generados para los diferentes analisis
—dependiendo del tipo de datos utilizados— de hechos ocurridos o que estin sucediendo incluyen seleccionar
los modelos mas apropiados. Los modelos pueden ser predictivos o descriptivos. Los primeros buscan
medir los valores futuros o desconocidos de variables de interés, con el objetivo de estimar eventos y
comportamientos, dando lugar alos posibles cambios en las estrategias de negocio (Matteucci, 2020; Morello,
2018; Timardn-Pereira et al., 2016), mientras que los tltimos permiten observar patrones que explican los
datos, explorando sus propiedades (Timar4n-Pereira et al., 2016).

-Fase de exposicion: Dado que no siempre es posible extraer valor de la informacién generada, las tres
fases anteriores se realizan de la manera mas econémica. Sin embargo, el principal inconveniente es la
manipulacién de los datos en los entornos analiticos. El sistema denominado Gobierno de Datos (DG)
—Data Governance, en inglés— ha surgido para comunicar eficientemente, dentro de la organizacién, las
definiciones, politicas y normas de datos —estandarizacién de formatos—, en linea con maximizar el beneficio
de la actividad empresarial (Carretero y Velthuis, 2018; Wiseman, 2018), siendo el principal responsable de
establecer las bases de la gobernanza de datos el chief data officer (CDO) (Fernéndez, 2020). E1 CDO debe
establecer mejoras en la calidad de los datos, optimizando la utilizacién de los activos de datos existentes, para
incrementar la eficiencia operativa de la empresa (Teerlink et al., 2014).

Finalmente, se consolida el conocimiento descubierto para reportarlo a las partes interesadas, aplicando
herramientas gréficas de visualizacidn, traduciendo la informacién, para presentar resultados significativos y
didacticos para los distintos usuarios (Cortés Rodriguez, 2020; Sancho et al,, 2014; Timardn-Pereira et al.,
2016).
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Discusion

En los tltimos afos, el uso intensivo de las tecnologfas de la informacién y de las comunicaciones (TIC)
aument6 la demanda de los usuarios de la apertura de datos para ser reutilizados, conduciendo al surgimiento
de los datos publicos abiertos (DA) u open data —por su denominacién en inglés— (Christodoulou et al.,
2018). Es facil argumentar el potencial valor de los macrodatos para la optimizacion de las operaciones de las
empresas del sector privado. No obstante, el Big data puede facilitar ciertas conductas anticompetitivas en
la industria digital (Labbé Figueroa, 2020).

Un gran ntimero de investigaciones remarcan que las fuentes de informacién de una estructura Big Data
en el sector publico y para la elaboracién de estadisticas oficiales contienen diversas problematicas, muchas de
ellas vinculadas entre si, como la falta de evidencia del fendmeno relevado (Luo et al., 2019), la metodologia
estadistica para realizar inferencias respecto de las poblaciones de interés (Salgado, 2017), la preeminencia
del volumen de informacién por sobre la precisién analitica (Del-Fresno-Garcta, 2014), como también la
falta de reglas implementadas, el incorrecto manejo de los datos cambiantes, los problemas de duplicacién,
errores tipograficos e informacién falsa o basada en percepciones subjetivas. Asi mismo, la integracién de
fuentes diversas conlleva, en si misma, problemas de calidad (Monleon-Getino, 2015; Nufiez-Arcia et al.,
2016; Rodriguez et al.,, 2017), como la ausencia de los metadatos necesarios para usar la informacién con
propdsitos estadisticos (Salgado, 2017).

Estas dificultades originan una baja calidad de una arquitectura de Big Data —elevada proporcién de datos
no estructurados y erréneos (Paliotta, 2018)—, expresada en la poca usabilidad de esta (Pérez-Rave et al,,
2019). También existe la dificultad de acceso institucional a los datos —cambios legales en los paises—. Si bien
los institutos nacionales de estadisticas poseen potestad de solicitar informacién a toda persona legal, fisica
o juridica —publica o privada-, la informacién de las distintas fuentes de Big Data corresponde a terceras
personas. Ella desempefa un elemento central en la actividad econémica del proveedor de datos —servicios
de salud, telecomunicaciones, entre otros, que suelen tener legislaciones especificas— (Salgado, 2017).

Por ultimo, muchas nuevas fuentes de datos digitales no se adecuan a las responsabilidades de las
Estadisticas Oficiales. Estas tltimas, en el marco de la gestién de DA, deben velar por la calidad de los datos
—cumpliendo con los estandares de calidad y confidencialidad— (Salvador y Ramié, 2020; Vésquez Valdivia,
2021), cobrando especial importancia atender a la evidencia, la seguridad y privacidad del contenido de los
nuevos datos (Christodoulou et al., 2018). Ademads, dado los principios éticos elementales del sector publico,
se debe garantizar la transparencia e identificar la existencia de errores de estos grandes volimenes de datos
(Paliotta, 2018).

CONCLUSIONES

En el sector empresarial privado los adelantos digitales alteraron las formas de tomar decisiones, asi como
también nuevos modelos de negocios en el mercado digital vinculada a la comercializacién de datos. En este
sentido se busca disenar distintos algoritmos predictivos que permitan generar informacién con mayor valor
econdmico. Esta potencialidad depende directamente de la calidad de los datos.

La infraestructura Big Data no es una fuente disefiada para fines estadisticos. Se caracteriza por el
alto contenido de errores que afecta la calidad de los datos. Ante el aumento constante del flujo de los
repositorios de datos, son necesarios cada vez métodos mds sofisticados para generar datos de utilidad para
los consumidores, destacindose un aumento de los costos vinculado a la limpieza de los datos, las politicas de
encriptacion, y un valor econdmico oscilante en funcién de los diferentes tipos de uso de los consumidores. En
un mercado digital altamente cambiante, dada la dificultad de generar ganancias de la informacién generada,
se suele sacrificar el nivel de precisidn estadistica del contenido de los nuevos datos.
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Los institutos de estadistica se rigen por normas nacionales que regulan su funcionamiento y principios
internacionales de buenas pricticas, dirigidas a resguardar la calidad estadistica, siendo responsabilidad de los
institutos de estadistica informar a los usuarios a través de los metadatos el grado de precisién y confiabilidad
de los datos generados. El componente de la calidad estadistica oficial se fue ampliando en los tltimos anos,
en relacién a la vialidad de utilizacién de los macrodatos, la recomendacién senala la necesidad de generar
un marco de calidad especifico. Esta fuente secundaria requiere una conversion estadistica, al igual que los
registros administrativos. Pero a diferencia de estos tltimos, las limitaciones conceptuales y operativas para
su utilizacién son muy superiores.
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NoTAs

1 Elconcepto de Inteligencia artificial se asocia a sistemas de computacién que recaban informacién de diferentes fuentes,
con capacidad para automatizar actividades y, mediante el uso de algoritmos, realizar operaciones analogas al aprendizaje
y toma de decisiones, y evolucionar con o sin la intervencién humana (Rouhiainen, 2018, p. 17).

2 Una arquitectura Big Data es el disefio de sistemas y modelos que relacionan e integran las nuevas tecnologfas y
herramientas para procesar grandes volimenes de datos con la infraestructura de una empresa u organizacién (Joyanes
Aguilar, 2013).

3 Los datos pueden diferenciarse en estructurados (bases de datos relacionales), semi-estructurados (archivos HTML,
XML, etc.) y no estructurados (fotos, videos, audios, textos, ctc.) (Joyanes Aguilar, 2013).


http://doi.org/10.2139/ssrn.2830586
http://doi.org/10.2139/ssrn.2830586

FERNANDO ARIEL MANZANO, ET AL. ANALISIS DE CALIDAD DE LOS DATOS EN LAS ESTADISTICAS PUBLICAS Y
PRI...

4 Mayer-Schonberger y Cukier (2013) utilizan el término datificacién para referirse al proceso por el cual se recopila
la informacidn, ya sean localizaciones de individuos, vibraciones de los motores o pdginas web visitadas para luego
transformarla en datos que sean cuantificables para asi poder aplicar el andlisis predictivo y obtener algun valor de la
informacién.

5 Eldisefio de algoritmos de aprendizaje automético —machine learning, en inglés— es una rama de la Inteligencia artificial,

que permite a las mdquinas aprender y tomar decisiones con futuros datos proporcionados de forma automdtica
(Zamorano Ruiz, 2018).
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