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1. Introducción 
La revolución industrial (RI) es un referente para caracterizar la evolución de la sociedad a través de diversos 
factores como son: actividad humana, conocimiento, capital, energía, materia prima, medios de manufactura y 
oferta de productos y servicios que contribuyen a generar riqueza y progreso tal y como se aprecia durante cuatro 
generaciones [1]. La primera. RI, ocurrida entre 1760 y 1830, se distinguió por la mecanización sustentada en la 
energía de vapor producida por agua y carbón como insumos [2]. En tanto que la segunda. RI, sucedida entre 
1870 y 1914, se caracterizó por la fabricación en serie de bienes, las líneas de ensamblado y el uso de energía 
eléctrica [3]. En la mitad del siglo XX, el surgimiento de las computadoras y la automatización de los procesos 
de manufactura mediante el uso de energías renovables dieron vida a la tercera RI, también denominada 
científico–tecnológica [4]. Mientras que en el Foro Económico Mundial 2016 su fundador Klaus Schwab anunció 
el surgimiento de la cuarta. RI, en la cual fábricas inteligentes son capaces de auto–controlarse en cada etapa de 
la cadena de valor [5], donde energías limpias alimentan sistemas ciberfísicos encargados de controlar procesos 
físicos, recrear ambientes virtuales y tomar decisiones autónomas gracias al uso de inteligencia artificial (IA), 
ciencia de datos2 (CD), Internet de las cosas, nanotecnología, robótica, biotecnología y la computación en 
la nube entre otros campos.  
 
En el marco delineado por la presente cuarta RI, la gente y todos los sectores de la sociedad están inmersos 
en un universo conformado por datos, mensajes, transacciones y objetos multimedia que se expande 
aceleradamente como resultado del poder de cómputo de los ordenadores, la mecanización y automatización 
de una creciente variedad de aplicaciones, el uso generalizado del Internet y dispositivos inteligentes 
móviles, y la diversificación de las redes sociales [6]. Esta explosión de contenido digital genera estímulos 
sensoriales que inducen un estado de alerta en las personas, elevan su carga cognitiva, demandan desarrollar 
sus capacidades mentales y exigen regular sus emociones en aras de que los individuos sean capaces de 
percibir, comprender, analizar y responder con atingencia ante tal demanda para con ello desempeñarse 
hábilmente en un entorno dinámico y heterogéneo [7]. Por su parte, las organizaciones públicas y privadas 
afrontan un entorno globalizado, caracterizado por una compleja, volátil y estocástica red de actores, 
fenómenos e interdependencias que les exige realizar con eficiencia la gestión de datos masivos, 
información y conocimiento. Toda vez que la organización contemporánea requiere acceder flujos de datos 
voluminosos y continuos, transformar tales repositorios en información significativa, examinar dichos 
acervos para descubrir conocimiento útil que les faculte a tomar decisiones acertadas, elevar la 
productividad, mejorar la calidad de productos y servicios, e incrementar el grado de satisfacción del 
consumidor para con ello competir exitosamente en su entorno [8].  
 
Ante un escenario tan demandante para el individuo, la sociedad y las organizaciones, la IA y la CD cobran 
especial relevancia como instrumentos de asistencia, capacidad y valor. En cuanto a la IA, este término fue 
acuñado por John McCarthy en 1955 con el propósito de organizar (junto con Claude Shannon, Marvin 
Minsky y Nathaniel Rochester) el Proyecto de Investigación de Verano 1956 en Dartmouth sobre IA, en el 
cual la hipótesis fue: “Cada atributo del aprendizaje o cualquier otra característica que distingue la 
inteligencia es posible, en principio, ser descrita con tal precisión que una máquina puede ser construida 
para simularla” [9, 10]. Dada la ambiciosa proposición y los novedosos conceptos que entrañaron dicha 
iniciativa y ante la invención de las computadoras, súbitamente emergieron diversas líneas de investigación, 
tales como: prueba de teoremas [11], aprendizaje automático de máquina [12], sistemas expertos [13], 
sistemas tutores inteligentes [14], reconocimiento de patrones [15], visión artificial [16] y procesamiento de 
lenguaje natural [17]. Ante la diversidad de intereses, la IA paulatinamente empezó asociarse con otras 
ramas de estudio, y en cierto modo a integrarlas bajo su mismo término, como por ejemplo: redes neuronales 



artificiales [18, 19], cibernética [20], computación evolutiva (p. ej. estrategias evolutivas [21], programación 
evolutiva [22], algoritmos genéticos [23]), lingüística [24], ciencias cognitivas [25], inteligencia 
computacional [26], el cómputo suave [27] y la robótica [28]. Es tal el alcance y amplitud de la visión de la 
IA, que de acuerdo con Elaine Rich: “La IA es el estudio que busca hacer que las computadoras realicen 
actividades intelectuales que por el momento la gente las hace mejor” [29]. Además, conforme las 
aplicaciones computacionales gradualmente logran un desempeño eficiente, entonces ellas dejan de ser 
competencia de la IA, pues a ésta solo le incumbe aquello que aún no ha sido implementado 
satisfactoriamente.  
 
Por lo que respecta a la CD, su antecedente proviene del término análisis de datos, cuyo concepto, definido 
por John Wilder Tukey en 1962, establece: “Son las formas de planificar la recopilación de datos, los 
procedimientos basados en las estadísticas matemáticas que se aplican para examinar los datos, los 
resultados y las técnicas para interpretarlos de manera fácil, precisa y acertada” [30]. Posteriormente en 
1974, Peter Naur propone el término CD para afirmar: “Es la ciencia del tratamiento de datos, una vez que 
ellos han sido establecidos, mientras que la relación entre los datos y lo que ellos representan corre a cargo 
de otros campos y ciencias” [31]. Más tarde en 1976, la Federación Internacional de Sociedades de 
Clasificación intitula su conferencia “CD, Clasificación y Métodos Relacionados”, y un año después la 
Asociación Internacional para la Estadística Computacional se funda para relacionar la metodología 
estadística tradicional, la tecnología computacional y el aporte de expertos para convertir datos en 
información y conocimiento, mientras que durante en curso en la Universidad de Michigan Jeff Wu propone 
renombrar a los estadísticos como científicos de datos [32]. En resumen, para Foster Provost y Tom Fawcett 
la CD es: “Un conjunto de principios que soportan la extracción de información y guían la generación de 
conocimiento inmersos en acervos de datos masivos” [33]. Si bien el fundamento esencial de la CD descansa 
en la estadística, el término se emplea actualmente como un aglutinador de diversas líneas de trabajo como 
por ejemplo: procesamiento de datos electrónico [34], sistemas de información mecanizados [35], bases de 
datos [36], proceso de datos en línea [37], sistemas distribuidos [38], almacenes de datos [39], inteligencia 
de negocios [40], proceso analítico en línea [41], descubrimiento de conocimiento en bases de datos [42], 
datos masivos [43], cómputo en la nube [44], minería de datos [45], analíticas [46] y visualización de datos 
[47].  
 
Una vez enunciado el contexto que la cuarta RI recrea en la actividad productiva de la sociedad 
contemporánea, donde la gente afronta la explosión de contenido digital y las organizaciones son exigidas 
a gestionar datos masivos, información y conocimiento, se ha considerado a la IA y la CD como disciplinas 
en vías de maduración capaces de ofrecer constructos teóricos, metodológicos y aplicativos para empoderar 
individuos y organizaciones a encarar tales retos cognitivos y logísticos, además de habilitar los medios para 
que ellos desarrollen los sistemas ciberfísicos que dan vida a las fábricas inteligentes. En este escenario, 
ilustrado en la Fig. 1, la CD regula el ciclo compuesto por la explotación de acervos de datos, su 
transformación en información, y el análisis de ésta para generar conocimiento como soporte a la toma de 
decisiones. Mientras que la IA procura adquirir y representar conocimiento para buscar e inferir las 
soluciones a problemas complejos que demandan la emulación de inteligencia humana, mismas que son 
implementadas como aplicaciones que interactúan con su entorno y reguladas para elevar su eficiencia. De 
este modo, investigación, academia e industria vinculadas con la IA y CD proponen una plataforma 
inteligente y basada en datos que ofrece un marco de trabajo e infraestructura útil para sistematizar el 
examen de todo aquello que caracteriza la labor humana, proveer significado informativo dado un contexto, 
descubrir elementos racionales que abonan a cobrar conciencia de un caso determinado, y formular 
respuestas a cuestiones que demandan un alto grado de saber, pericia y desempeño.  
 
 
 
 



 
Fig. 1 Ciclo colaborativo IA – CD compuesto por las etapas de trabajo que las componen. 

 
Como resultado del proceso transformador encausado por las dos primeras RIs, surgieron las primeras 
potencias mundiales que beneficiaron a sus sociedades como consecuencia de su liderazgo educativo, 
científico, tecnológico, empresarial y comercial, los cuales elevaron el nivel de la economía y bienestar 
social de sus pueblos, como el británico y el americano. En contraparte, la mayoría de los países no 
invirtieron debidamente en dichos campos, por lo que comenzaron a rezagarse en la medida que apareció y 
creció una brecha en todos esos ámbitos que los ha puesto en desventaja y dependencia frente las naciones 
desarrolladas.  
 
En la presente sección se ha enunciado el avance de la sociedad mundial a la luz de las cuatro RIs y 
reconocido su impacto en las personas y organizaciones, introduciendo la IA y CD como disciplinas que 
contribuyen a encausar la transformación y hacer frente a sus demandas. 
 
2. Campo de la Inteligencia Artificial  
Una vez que el origen, los conceptos, las líneas de trabajo y ramas de la IA han sido expuestos en la 
Introducción, en esta sección la perspectiva esencial de la IA se complementa por medio de un perfil y se 
enriquece mediante la exposición de las líneas de generación y aplicación de conocimiento (LGAC), las 
cuales representan los temas que inspiran la investigación y el desarrollo tecnológico orientado a contribuir 
al conocimiento e impacto de la IA.  
 
2.1 Perfil de la inteligencia artificial  
Toda vez que la inteligencia está relacionada con la psique (entendida esta como los procesos conscientes e 
inconscientes propios de la mente), el referente clásico para determinar si un ente es inteligente se relaciona 
con la psicometría (disciplina que mide sistemáticamente ciertas propiedades psicológicas a través de 
instrumentos). Por tanto, la IA no está exenta de tal pretensión, siendo el “Test de Turing” su principal 
patrón de evaluación [48]. A partir de tal referente, la visión de la IA es concebir y crear entidades artificiales 



capaces de aprobar el “Total Turing Test” [49], en el cual un agente no solo debe exhibir un desempeño 
lingüístico similar al humano, sino también una actuación sensorial y motora idéntica [50].  
 
Además del reto que representa generar sistemas inteligentes que satisfagan criterios como los 
psicométricos, otro corresponde aquellos que ostentan la propiedad artificial. Es decir que a partir de los 
enfoques creacionista científico1 y diseño inteligente2, la IA en principio, es también un sistema artificial3 
concebido, creado y desarrollado por humanos, que idealmente incluye capacidades que le permiten transitar 
por un ciclo de vida artificial4 al considerar complejos paradigmas, tales como: auto–organización5, 
sistemas evolutivos6, autopoiesis7, teoría general de sistema8, homeostasis9, auto–reproducción10, 
autómatas que se auto–reproducen11, auto–regulación12, y teoría de la información13. 
 
Amén de las exigencias científico–tecnológicas que implica recrear la naturaleza de los dos términos que 
componen el nombre de la IA, existe un tercer factor a considerar en la gestación de aplicaciones y sistemas 
de la IA, el alcance [65]. Es decir, la investigación, avances y productos generadas por la IA (desde los 
esfuerzos por demostrar teoremas y resolver problemas en los albores de la IA [66], hasta el éxito logrado 
por AlphaGo14 y Eugene Goostman15 [68]) se caracterizan por estar orientados a desarrollar aplicaciones 
que exhiben un alto grado de pericia en el ejercicio de una función compleja, al grado de superar al 
desempeño humano. Sin embargo, pese a lo impresionante del logro, estas aplicaciones tienden a ser 
consideradas como “IA débil” [69], toda vez que en contraste con la inteligencia humana, ésta es capaz de 
encarar con éxito una amplia variedad de funciones complejas. Por lo tanto, el reto es crear “IA fuerte” [70] 
o “IA general” [71] capaz de realizar eficazmente diversas funciones complejas como el humano acostumbra 
realizar en su cotidianidad. 
 
Con respecto a la relación que la IA guarda con la computación, tradicionalmente se considera que la primera 
es una rama de la segunda [72]. Sin embargo, es pertinente enunciar qué si bien la IA reconoce la influencia 
ejercida por la computación en su concepción, evolución y futuro desarrollo, en realidad se trata de un par 
de campos de estudio, desarrollo y aplicación con alto grado de afinidad conforme a las siguientes razones. 
En esencia la IA es un área de conocimiento interdisciplinaria [73], donde convergen diversas ciencias 
como: neurociencia, psicología, cognición, computación, informática, biología, lingüística, filosofía, 

 
1 Examina todos los aspectos pertinentes del tema del origen exclusivamente desde bases científicas y sin hacer 
referencia a la teología [51]. 
2 Afirma que ciertas propiedades del universo y de los seres vivos se explican mejor por una causa inteligente, en vez de 
un proceso no dirigido como el de la selección natural [52] 
3 Es un sistema creado por el humano y adaptado para alcanzar objetivos y propósitos humanos [53] 
4 Constructo computacional orientado a sintetizar propiedades y fenómenos normalmente asociados con los sistemas 
vivos naturales [54] 
5 Revela la habilidad de un sistema para exhibir patrones espacio–temporales ordenados solamente como el resultado 
de las interacciones entre sus componentes [55] 
6 Estudia y caracteriza los mecanismos y leyes de la evolución biológica [56] 
7 Representa aquello que ocurre en la dinámica de la autonomía propia de los sistemas vivos [57] 
8 Marco teórico, matemático y filosófico de la síntesis con orientación holística, ecológica e integrativa, que estudia la 
naturaleza organizada y activa de los organismos vivos, considerados como sistemas abiertos [58] 
9 Capacidad del organismo para mantener condiciones internas de estabilidad ante cambios del entorno [59] 
10 Sistemas cuyas condiciones de identidad al paso del tiempo incluyen su propia reproducción continua [60] 
11 Aborda el problema de hacer máquinas capaces de reproducirse ellas mismas mecanisticamente como una forma que 
revela cuestiones de la biología y las capacidades y limitaciones de las máquinas [61, 62] 
12 Habilidad del individuo de controlar estados internos y respuestas a pensamientos, emociones, atención y desempeño 
como parte esencial del desarrollo de la personalidad y conducta [63] 
13 Analiza la cuantificación, almacenamiento y comunicación de información, estimando constructivamente 
distribuciones probabilísticas con conocimiento parcial para inferir la estimación máxima de entropía [64] 
14 Aplicación de IA hecha por Google DeepMind para jugar Go, que ha vencido a los mejores jugadores [67] 
15 Aplicación de IA que representó a un adolescente sometido a prueba en la Royal Society of London, habiendo hecho 
creer al 33 del jurado que era humana y con ello aprobado el “Test de Turing” [68] 



sociales, ingeniería de sistemas, control y de manera especial las matemáticas [74]. Así mismo, la IA emplea 
como principal instrumento de trabajo los recursos de hardware, software y comunicación que la 
computación y las telecomunicaciones [75] le brindan como un medio para crear e implementar sus propios 
sistemas, los cuales oscilan desde el uso de supercomputadores [76] y ambientes distribuidos [77], hasta los 
dispositivos móviles [78].  
 
Además de tales distingos, los atributos que caracterizan el trabajo realizado por la IA (expuestos en todas 
las secciones del documento, donde destacan: inteligencia, artificial y alcance) son otro factor que resalta la 
identidad de la IA ante la computación. Aunado a ello, hay también otras características que ostentan los 
problemas y soluciones que son abordadas por la IA que son dignas de ser mencionadas, las cuales 
contrastan contra los respectivos atributos de los casos que por lo general afronta la computación, tales 
como:  
 
• Ignorancia: La IA carece del conocimiento que garantice una solución al problema en turno, pues al 

contar con él entonces se trataría de un caso tradicional de la computación.  
• Factibilidad: Los problemas abordados por la IA pueden carecer de solución, tener una o varias; en 

contraste con los abordados por la computación que sola tiene una respuesta.  
• Representación: La generación de la solución es ilustrada por la IA como un espacio de estados 

(inicial(es), intermedio(s), final(s)) que están entrelazados por medio de una secuencia de operaciones, 
en contraste con el flujo de trabajo clásico de la computación.  

• Instrumentación: En la confección de una solución, la IA conjuga un marco teórico compuesto por 
búsqueda, conocimiento, razonamiento y aprendizaje; en contraposición al dúo algoritmo y datos que 
compone las propuestas de la computación.  

• Saber: La IA exige adquirir y representar conocimiento especializado del caso, mismo que usa para 
caracterizar los estados, operaciones y soluciones; mientras que la computación manipula datos como 
insumo que transforma en información.  

• Exploración: La IA desarrolla una solución a través de la búsqueda en un espacio de estados que 
paulatinamente va generando (para lo cual usa diversos criterios y estrategias, como: ciega, heurística, 
a profundidad, por amplitud, hacia adelante, hacia atrás…) como resultado de aplicar una secuencia de 
operaciones a los estados (inicial(es), intermedio(s) o final(es)) por lo que se produce un grafo 
compuesto por multitud de estados y rutas que los ligan; en contraparte a soluciones representadas por 
una ruta específica.  

• Relatividad: Cuando el caso ostenta varias soluciones, la IA usa criterios para evaluarlas y reconocer 
la ideal u óptima de las buenas; en contrapunto a las soluciones únicas.  

• Estimación: La IA usa diversos mecanismos de razonamiento para calcular la transición entre los 
estados (inicial(es), intermedio(s) o final(es)) que integran el espacio de estados, tales como: inductivo, 
deductivo, abductivo, probabilístico, no monotónico, temporal difuso, no determinístico…; en contraste 
al proceso cuantitativo de la computación.  

• Adaptación: La IA concibe soluciones con capacidad para aprender conocimiento del problema, 
depurar estrategias de búsqueda en el espacio de estados y refinar procesos de razonamiento en aras de 
evolucionar gradualmente hasta lograr soluciones satisfactorias; en cambio la computación depura 
manualmente la solución hasta alcanzar la óptima.  

• Pluralidad: La solución al problema que aborda la IA es de diversa naturaleza, como por ejemplo: 
generar el estado final, arribar al estado inicial, una secuencia de operaciones que transitan el espacio 
de estados (desde el inicial al final o viceversa), los criterios que evalúan el estado que marca la solución 
al problema, o bien los factores considerados para desarrollar la secuencia; en contraparte con el afán 
de calcular el estado final.  



• Aproximabilidad: La IA generalmente privilegia la aproximación a la solución ideal y las buenas 
soluciones en disparidad a la solución óptima procurada por la computación.  

• Incertidumbre: En el desarrollo de la solución la IA no tiene certeza absoluta de la naturaleza de los 
estados que genera, el efecto que produce una operación sobre un estado dado (inicial, intermedio o 
final), ni la conveniencia de la secuencia de operaciones; en contrariedad a la certeza que gozan las 
aplicaciones de la computación.  

• Heterogeneidad: El conocimiento que manipula la IA se caracteriza por ser cualitativo, subjetivo, 
difuso, incompleto, impreciso, dinámico, inestable, complejo, contradictorio, estocástico, y aproximado 
entre otros rasgos; en contraste con las cualidades antónimas que de forma respectiva ostenta el 
conocimiento que manipula la computación.  

• Aproximación: La IA procura desarrollar una solución a través del “ensayo y error” en forma manual o 
(semi) automática con el objeto de generar soluciones progresivamente mejores; en oposición a la 
computación que crea una solución óptima en primer instancia.  

 
2.2 Líneas de generación y aplicación de conocimiento de la inteligencia artificial  
Con respecto a las LGAC que en materia de IA la Red propone desarrollar, se encuentran las siguientes:  
 
• Básica: Procura el avance teórico y conceptual de frontera que contribuye al desarrollo de la IA 

mediante la propuesta de: teorías, leyes, hipótesis, marcos de trabajo, modelos, metodologías e 
instrumentos que consolidan sus fundamentos [79].  

• Formal: Insta a desarrollar los constructos matemáticos y filosóficos que sustenten el diseño de aportes 
teóricos y aplicaciones prácticas de la IA [80].  

• Especializada: Incursiona en tendencias enmarcadas por paradigmas como: IA fuerte, IA débil, súper-
IA, IA avanzada, IA descentralizada. IA 2.0… [81].  

• Vida artificial: Concepción de organismos vivos, artificiales e inteligentes que emulen y caractericen 
cualidades, comportamientos y ciclo de vida semejante al natural [82].  

• Mente artificial: Recrea propiedades, funciones y cualidades características de la mente natural como: 
conciencia, pensamiento, emociones, sentido común… [83].  

• Cognición: Representa atributos y capacidades cognitivas naturales, tales como: metacognición, 
aprendizaje, memoria, razonamiento, modelo del cerebro… [84].  

• Conocimiento: Innova esquemas para la representación, semántica y explotación del saber acumulado 
y distribuido en el ámbito digital como ontologías, Web 3.0… [85].  

• Búsqueda: Perfecciona procesos y estrategias para explorar soluciones en espacios de estados a través 
de: heurísticas, selección atributos, ambientes distribuidos… [86].  

• Razonamiento: Formula procedimientos para producir conocimiento racional del tipo: difuso, lógico, 
Bayesiano, sentido común, analógico, baso en casos, neural… [87]. 

• Aprendizaje: Explora métodos para el aprendizaje automático de máquina, profundo, (no) supervisado, 
reforzado, enjambre, estadístico, conexionista… [88].  

• Computacional: Conjuga esfuerzos con líneas de computación afines, tales como: suave, inteligencia, 
evolutiva, neural, paralela, distribuida, en la nube… [89].  

• Funciones: Desarrollo de funcionalidades vinculadas con: percepción, lenguaje, visión, reconocimiento 
de patrones, interfaces, imagen, agentes… [90].  

• Maquinaria: Integración de facultades inteligentes, adaptivas y evolutivas en robots, humanoides, 
circuitos, equipos y cobots para lograr desempeño eficiente [91].  

• Acervos: Vinculación con bases de datos, datos masivos, sistemas expertos y basados en conocimiento, 
multimedia, minería, analíticas, toma de decisiones… [92].  



• Ciencias: Apoyo al avance y aplicación de disciplinas: física, biología, neurología, química, 
astronomía, geología, ingeniería, nano, información… [93].  

• Actividad productiva: Soporte para elevar la eficiencia en la administración, banca, agricultura, 
finanzas, fiscal, contable, mercadotecnia, turismo, negocios… [94].  

• Industria: Como medio para mejorar productividad y calidad en industrias de energía, manufactura, 
transformación, aeronáutica, espacial, automotriz, servicios… [95].  

• Comunicación: Control del uso: telecomunicaciones, redes sociales, cómputo móvil, ubicuo y 
pervasivo, domótica, chatbot, Internet de la cosas, telefonía celular… [96].  

• Seguridad: En el aras de reforzar protección en ámbitos como: defensa, ciber-ataques, pública, privada, 
identidad, intrusión, virus, secuestro físico y virtual… [97].  

• Asistentes: Oferta de apoyo al usuario: sistemas de recomendación, compañero personal inteligente, 
adaptación y personalización, compañero virtual… [98].  

• Gobierno: Soporte para el ejercicio de la administración pública, labor legislativa e impartición de 
justicia en contextos locales, nacionales e internacionales [99].  

• Educación: Adaptación y personalización de la enseñanza y aprendizaje a través de: tutores, modelado 
del usuario, soporte y evaluación centrada en el estudiante… [100].  

• Salud: Auxilio en la preservación de la salud y extensión de capacidades humanas: cyborgs, órganos y 
prótesis artificiales, nanobots, mapeo cerebral… [101].  

• Gobernanza: Concierne a los aspectos de gestión, política, penetración social, ética, privacidad, 
vigilancia, protección, marco legal… [102].  

• Bienes: Diseño, prueba, producción y/o operación de: vehículos autónomos, ropa, aparatos 
electrodomésticos, asistente hogar, vigilancia, televisores… [103].  

• Ambientes: Preservación del medio ambiente, diseño y recreación de: ciudades, fábricas, edificios, 
casas, laboratorios, aulas, salas… inteligentes [104].  

• Movilidad: Asistencia en la planificación y regulación de urbanismo, transporte, tráfico, rutas, 
señalización, sanción, manejo de siniestros, abasto energía… [105].  

• Artes, cultura y entretenimiento: Revolución del quehacer artístico, cultural y del entretenimiento, tales 
como literatura, exposiciones, juegos… [106].  

• Instrumentos: Creación de métodos y programas de cómputo para uso en aplicaciones de IA y que son 
objeto de propiedad intelectual ante IMPI e INDAUTOR [107].  



3 Campo de la Ciencia de Datos  
De acuerdo con los antecedentes, conceptos básicos y líneas de trabajo que distinguen de la CD manifestados 
en la Introducción, así como las etapas a su cargo en el ciclo colaborativo con la IA, en la presente sección 
se complementa un panorama de la CD mediante un perfil que describe sus atributos y elementos, que es 
acompañado por una serie de instancias que componen las LGAC. 
 
3.1 Perfil de la ciencia de datos  
El término ciencia proviene del latín “scientia” que significa conocimiento, el cual se deriva de un sistema 
racional de saberes adquiridos del estudio de fenómenos naturales, sociales y artificiales, por tanto “ciencia 
es una estructura construida sobre hechos” [108]. Por su parte, datos significa “una serie de signos que 
constituyen medios de comunicación para expresar la naturaleza y actividad humana” [109]. Los datos se 
organizan en forma estructurada16, semiestructurada17, o no estructurada18 [110]. Entonces, dado que los 
hechos se pueden expresar como datos, la CD es: “una estructura construida sobre hechos caracterizados 
como signos que facilitan la comunicación de fenómenos naturales, sociales y artificiales”.  
 
Asimismo, al conjunto de signos que puede recrear un significado dado un contexto se le dice información 
[111]. La información se revela como la ocurrencia del proceso de comunicación entre el emisor y el 
receptor del mensaje. Es decir, todo aquello que los datos comunican es información [112]. Cuando los 
datos expresan aquello que ocurre en la naturaleza o actividad humana es, información, por lo que su utilidad 
es la información que brindan [113]. Entonces, CD es: “una estructura fundada en hechos revelados como 
una serie de signos que dan sentido al proceso de comunicación de fenómenos naturales, sociales y 
artificiales”.  
 
A ese respecto, conocimiento es el resultado de la selección de significado de un sistema psíquico o social 
de la naturaleza o actividad humana derivado de la comunicación provista por la información [114]. Es 
decir, conocimiento representa un estado cognitivo o afectivo que revela significado y entendimiento. Por 
lo que conocimiento es un marco de referencia personal o cognitivo que hace posible usar información. Con 
relación a datos e información, el conocimiento es más subjetivo e intangible, ya que es el referente que el 
individuo toma de ellos para incorporarlo a su sistema de creencias, valores, procesos y acciones. El 
conocimiento exige datos, información, el significado de los signos (el cual es determinado por la posición 
del signo en un espacio de signos) y el contenido de los signos (el cual es denotado por la posición del 
elemento –denotado por el signo– en el espacio de elementos [115]. Por lo consiguiente, la CD es: “una 
estructura fundada sobre hechos revelados como una serie de signos que otorgan sentido, significado y 
contenido de un sistema psíquico o social del proceso de comunicación de fenómenos naturales, sociales y 
artificiales”.  
 
En aras de analizar la trilogía DIC: datos (D), información (I) y conocimiento (C) se aplican las siguientes 
definiciones: D son estímulos sensoriales que son percibidos por los sentidos; I es el conjunto de datos 
procesados en una forma que es significativa para el receptor; C es aquello que es aprendido, entendido y 
evaluado por el individuo [116]. Así mismo, se aplica un enfoque de las ciencias de la información [117], 
el cual es caracterizado por elementos propositivos, centrados en el humano, cognitivos y no metafísicos, a 
partir de los cuales se definen dos dominios, externo (en el entorno del individuo) e interno (en la mente de 
la persona). Con base en dichos componentes se diseñan cinco modelos de DIC [118]: 1) universal: D, I; 
subjetivo: C; 2) universal: D; subjetivo: I, C; 3) universal: D, I, C; subjetivo: I, C; 4) universal: D, I; 
subjetivo: D, I, C; 5) universal: D, I, C; subjetivo: D, I, C [119].  
 
A partir de dichos constructos, la CD forma parte de un flujo de trabajo compuesto por: 1) la ingeniería de 
datos y el proceso de datos masivos; 2) el proceso de CD; 3) la toma de decisiones (manual y automática) 

 
16 Ceñidos a un formato específico como una base de datos 
17 No aplican un formato estricto como ocurre con un documento eXtended Markup Language 
18 Codificados de manera heterogénea o con un formato desconocido, como son los objetos multimedia 



dirigida por datos [120]. La CD es una disciplina que integra la estadística, bases de datos y minería de datos 
[121]. A ese respecto, un diagrama de Venn clásico de la CD consta de tres campos: 1) conocimiento 
matemático y estadístico; 2) Destreza sustantiva sobre el dominio de la aplicación de datos; 3) habilidades 
de intrusión. Donde la intersección de 1 y 2 implica los métodos de investigación tradicional, la conjunción 
de 2 y 3 corresponden a una zona de riesgo, en la mezcla entre 1, 3 aparece el aprendizaje automático [122]. 
De acuerdo con [123], el perfil de CD se amplía con las ciencias de la computación, comunicación y 
habilidades de presentación, y visualización, además de incluir un proceso compuesto por: 1) recopilación 
de datos crudos y heterogéneos; 2) proceso de datos; 3) limpieza de datos: 4) análisis exploratorio de datos; 
5) aplicación de algoritmos de aprendizaje automático y generación de modelos estadísticos: 6) 
visualización, reportes y comunicación para la toma de decisiones; 7) construcción del producto de datos. 
En este contexto, el rol que juega el científico de datos es fundamental para realizar con habilidad las etapas 
del proceso con el fin de elegir los métodos y herramientas apropiados.  
 
3.2 Líneas de generación y aplicación de conocimiento de la ciencia de datos  
Una vez que ha sido expuesto el concepto para los términos ciencia, datos y CD, éste último con tres 
acepciones correspondientes a la relación DIC, ha quedado claro que la CD es un esquema recreado por 
hechos que son representados por datos (expresados como signos), los cuales son transformados en 
información, a partir de la cual se genera conocimiento acerca de los fenómenos naturales, sociales y 
artificiales. Siendo este último el insumo para la toma de decisiones manuales y automatizadas, así como el 
vínculo con la IA quien lo aprende y representa para usarlo en procesos de búsqueda e inferencia de 
soluciones, mismas que aplica y regula en la forma descrita e ilustrada en la Introducción y Fig. 1. En 
consecuencia, resulta lógico que la variedad de LGAC propuestas para la CD coincidan en su denominación, 
más no en su naturaleza, con las propias de la IA. Por lo tanto, la Red se orienta a desarrollar las siguientes 
LGAC: 
 
• Básica: Contribuye al progreso teórico y conceptual del estado del arte de la CD al proponer: teorías, 

principios, modelos, marcos de trabajo y metodologías [124].  
• Formal: Procura consolidar los fundamentos matemáticos, estadísticos y algorítmicos de la CD que 

otorgan veracidad y certidumbre a sus aplicaciones y resultados [125].  
• Especializada: Busca iniciar o participar en tendencias relacionadas con: sabiduría, pensamiento de 

CD, cerebro de datos, complejidad, CD grande, gran escala… [126].  
• Inteligencia: Participa en líneas que distingan diversos tipos de inteligencia como: integral, conducta, 

dominio, organizacional, social, red, datos, ambiente… [127].  
• Conocimiento: Coopera en varios aspectos vinculadas con el conocimiento, a saber: epistemología, 

descubrimiento, semántica, bases de conocimiento… [128].  
• Aprendizaje: Diseño de métodos de búsqueda hacia atrás y adelante, aprendizaje (no y semi) 

supervisado, refuerzo, simbolista, conexionista, evolutivo, análogo… [129].  
• Orientado a DIC: Une esfuerzos con líneas afines, tales como: minería de datos y de texto, analíticas, 

inteligencia de negocios, proceso analítico en línea… [130].  
• Repositorios: Explotación de bases de datos, almacenes de datos, datos masivos, datos distribuidos en 

la nube, objetos multimedia, datos no estructurados… [131].  
• Ciencias: Tratamiento de DIC relacionado con diversas disciplinas: estadística, ciencias, biología, 

física, sociales, genómicas, climatología, de la tierra… [132].  
• Actividad productiva: Como soporte para las actividades relacionadas con: la toma de decisiones, 

predicción, negocios, turismo, administración, detección fraudes… [133].  
• Industria: En asistencia a la planeación y control de las actividades de energía, cadena de suministro, 

manufactura, servicios, transformación, servicios… [134].  



• Comunicación: Rastreo, regulación e interpretación del uso de comunicación móvil, de redes sociales, 
streaming de datos, sonido y video, Internet de las cosas… [135].  

• Seguridad: Análisis proactivo de amenazas de intrusión, robo de datos, quebranto de privacidad, ciber-
ataques, copia de identidad, secuestro virtual, vigilancia… [136].  

• Asistentes: Respaldo al usuario en sus actividades: navegación en Internet, compra electrónica, sistemas 
de recomendación, interacción, adaptación, interfaces… [137].  

• Gobierno: Como medio para mejorar la práctica de la administración pública, función legislativa y 
aplicación de justicia a nivel local, nacional e internacional [138].  

• Educación: Uso de funciones proactivas y reactivas para centrar la educación en el estudiante, elevar 
aprendizaje, reducir deserción, abatir prácticas ilegales… [139].  

• Salud: Contribución a la práctica médica, salud pública, prevención y combate de epidemias, 
tratamiento al paciente, eficacia de medicamentos y sus efectos… [140].  

• Gobernanza: En aras de regular el acceso, organización, explotación y diseminación de DIC la CD 
provee “datos duros” para formular códigos, reglas éticas… [141].  

• Bienes: Provisión de asistencia en la concepción, diseño, examen, fabricación, uso y mantenimiento 
de vehículos autónomos, maquinaria, equipo… [142].  

• Ambientes: Auxilio en el diseño, desarrollo y preservación del medio ambiente, y del funcionamiento 
de ciudades, fábricas, inmuebles, espacios inteligentes [143].  

• Movilidad: Apoyo en la planeación y control del urbanismo, transporte, navegación, tráfico, 
reglamento, señalización, manejo de siniestros, abasto combustible… [144].  

• Artes, cultura y entretenimiento: Asistencia en la concepción de la actividad artística, cultural y 
diversión, como por ejemplo: música, preservación, videos… [145].  

• Instrumentos: Diseño de métodos y creación de programas de cómputo para uso en CD que son 
objeto de propiedad intelectual ante IMPI e INDAUTOR [146].  
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