La utilidad del Big Data en las estadisticas
publicas y empresas privadas

The utility of Big Data in public statistics

Resumen

El crecimiento exponencial del almacenaje y
explotacion de los datos, denominado Big Data,
dado por las tecnologias de mediacion digital,
enfrenta fuertes limitaciones. El problema de
la calidad de los datos es un desafio para las
organizaciones, privadas y pUblicas. En las primeras,
se resuelven en funcion del valor generado para
la actividad econdmica de las empresas. En las
Ultimas, se vincula al trabajo de los institutos de
estadistica, abocados a prevenir las fuentes de
invalidez. Este estudio de caracter exploratorio,
compara el impacto de los macrodatos en ambos
entornos. Se propone hallar las diferencias en las
distintas dimensiones de la gestion de los datos
entre los ambitos publicos y privados, tomando
como factor relevante la calidad de los datos.
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Abstract

The exponential growth of data storage and
exploitation, called Big Data, enabled by digital
mediation technologies, faces strong limitations.
The problem of data quality is a challenge for
private and public organizations. In the former,
it is resolved based on the value generated by
the economic activity of the companies. In
the latter, it is linked to the work of statistical
institutes, aimed at preventing sources of
disability. This exploratory study compares
the impact of Big Data on both environments.
The intention is to find differences in distinct
dimensions of data management between
public and private spheres, taking data quality
as a relevant factor.
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Introduccion

En el contexto de la denominada Revolucién
4.0 y de la irrupcion de las tecnologias
inteligentes — Smart technologies — como
el internet de las cosas o el blockchain, la
Inteligencia Artificial,* entre otras tecnologias
de mediacidn digital (Serna, 2021). Han dado
lugar en la ultima década a un incremento
exponencial del almacenaje y explotacion de
los datos, también llamados Big Data,? que
los usuarios consumen pero que también
producen (Salvador y Ramio, 2020). Se ha
convertido en un reto para las organizaciones,
tanto publicas como privadas, para aprovechar
en forma acertada y eficiente esta explosion
de datos (Ontiveros y Lopez Sabater, 2017).

Los avances de Big Data y de
sus disciplinas asociadas, provienen
fundamentalmente desde el sector privado,
motivados por producir algoritmos que
generen informacion con valor econdmico.
Estas ventajas técnicas, no estan exentas de
limitaciones conceptuales y operativas, como
la ausencia de disponibilidad de informacién
contrafdctica (Pérez-Rave et al., 2019; Sosa
Escudero, 2020). No obstante, las empresas
estan dispuestas a sacrificar exactitud o
precisién a cambio de obtener un gran nivel
de detalle de los macrodatos con el objetivo de
encontrar informacidn que permita maximizar
la generacién de valor econdmico (Garzon
Arredondo, 2015).

Los gobiernos estdn haciendo un
esfuerzo para gestionar estos grandes
datos, como el Big Data en beneficio publico
(Galimany Suriol, 2015). El principal desafio es
asegurar que la informacion generada sea de
calidad, imparcial y su difusién alcance a todos
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los agentes en forma simultdnea (Abrego
Molina y Flores Mérida, 2021). Debe tenerse
en consideracidn, que la estadistica nacional
representa un bien publico estratégico. Esta
valoracion se sustenta en el trabajo de los
institutos de estadistica, abocados a prevenir
las diferentes fuentes de invalidez que afectan
la calidad de los datos® y orientar el modo de
corregirlos* (Naciones Unidas, 2017; Giusti
y Massé, 1997). Siendo de gran importancia
realizar comprobaciones de coherencia en
conjunto con los especialistas tematicos
(Naciones Unidas, 2011).

Este estudio se propone comparar el
impacto del Big Data en las empresas privadas
y los institutos de estadisticas nacionales, a
partir de una amplia busqueda de informacion
especializada. El analisis desarrollado,
de caracter exploratorio, describe las
diferencias en los disefios metodoldgicos,
objetivos o resultados, riesgos, regulaciones,
participantes, entre otros elementos que
cobran diferentes valoraciones en el entorno
de la produccién de las estadisticas publicas
en comparacion al sector empresarial privado.
Como consecuencia, estos elementos ofrecen
la posibilidad de explorar la valoracion de
la calidad de los datos que operan en los
entornos publicos y privados.

La calidad de los datos
en las estadisticas oficiales

Si bien no existe una definicién de calidad
de la informacién estadistica acordada
internacionalmente® tradicionalmente
se suelen mencionar tres aspectos
principales: pertinencia (la validez de la
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forma de medicion), exactitud(la fiabilidad o
confiabilidad de la estimacién) y disponibilidad
(la claridad y confiabilidad de la informacion
para los usuarios) (Petterson, 1992). Sin
embargo, en las instituciones nacionales
de estadistica la calidad hace referencia
principalmente a la exactitud® (Viggo et al.,
2003). En tal sentido, hace algunas décadas
las oficinas de Estadistica, no brindaban
determinada informacidn a los usuarios,
debido a diferentes dificultades, como ser:
no poseer la calidad adecuada, la muestra
necesaria, la debida consistencia, entre otras.

En 1994, la Organizacion de las
Naciones Unidas (ONU) emitid los Principios
Fundamentales de las Estadisticas Oficiales.
En los cuales se expresan las distintas
dimensiones, cada dimensidén posee
caracteristicas y requerimientos propios,’
que componen la calidad estadistica. A partir
de estos principios, el concepto tradicional
de calidad fue cambiando,® haciéndose
gradualmente més comprensivo,® se
modificd su amplitud, enfocandose en siete
criterios: relevancia, exactitud, oportunidad
y puntualidad, accesibilidad y claridad,
comparabilidad, coherencia y completitud,
y la satisfaccion de las expectativas de los
diferentes tipos de usuarios (Elvers, 2002;
Naciones Unidas, 2004).

Las nuevas fuentes de informacidn,
como el Big Data deben ser adecuadamente
adaptadas para ser de utilidad en la
elaboracion de las estadisticas oficiales. Asi
como también estas ultimas, se han puesto
nuevos retos desde hace mas de una década,
enmarcados en el proceso de modernizacion
e industrializacion de la produccién estadistica
oficial (Salgado, 2017).
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En el afio 2014 se realizd en Beijing
la primera Conferencia Internacional sobre
Big Data en las Estadisticas Oficiales.’® En la
cual se cred un Grupo de Trabajo Mundial
de Naciones Unidas, para llevar adelante un
programa mundial de utilizacién de Big Data
en Estadisticas Oficiales, se consensu6 que
su labor se dirigiria principalmente hacia
el marco de calidad de los macrodatos'!
(Naciones Unidas, 2015). El concepto ampliado
de calidad en los sistemas estadisticos
nacionales!? incluye una gama amplia de
formatos y fuentes de datos no recopilados
con fines estadisticos, como son los datos
administrativos o las fuentes Big Data (Lineros,
2017), este se entiende cada vez mas como
un concepto multidimensional'® (Naciones
Unidas, 2010).

Teniendo en cuenta este criterio,
los productores de estadisticas oficiales
seleccionan las fuentes de obtencién de
datos, censos, encuestas estadisticas,*
registros administrativos,'® Big Data, entre
otros.'® Se debe contemplar en la recogida
de la informacién, el grado de calidad, la
oportunidad, el nivel de precisién, el costo y
la carga que impondran?’ (Lindenboim, 2010).
También, es responsabilidad de los institutos
de estadistica informar a los usuarios a través
de los metadatos, el grado de integridad,
precision, validez y confiabilidad de los datos
generados segun, por un lado, cual sea el
nivel y las caracteristicas del error cometido y
por otro, qué criterios se siguieron para tratar
de corregirlos®® (Giusti y Massé, 1997; Cepal,
2020).

En la etapa preparatoria de un censo o
una encuesta pueden acarrearse conceptos
no claros o erroneos. Luego de la realizacién
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de un operativo estadistico, en el proceso de
evaluacion se detectan diferentes errores,
como ser: omisiones o duplicaciones de
unidades de relevamiento, sean estas de
poblacién, vivienda, hogar; errores de los
encuestadores; no respuestas de preguntas;
pérdidas de formularios; registros tardios;
mala declaracion de la edad; inconsistencias
entre variables de un mismo registro o entre
variables de diferentes registros pertenecientes
a una misma unidad de relevamiento;
discrepancias respecto de informacidn que
proveen fuentes de datos externas; errores
de los declarantes; equivocaciones en la
codificacion y la introduccién de datos; errores
en la revision manual o informatizada de los
datos; tabulaciones errdneas de los resultados;
entre otros. El proceso de revision debe tratar
de conservar los originales en la mayor medida
posible (Cepal, 2011; Naciones Unidas, 2011).

El ciclo de vida del dato
en la estructura Big Data

En la actualidad, el uso masivo de dispositivos
moviles, el internet de las cosas, y la economia
digital, conlleva a que practicamente toda
actividad genere datos digitales. Teniendo en
cuenta que los dispositivos se conectan entre
si e intercambian informacién continuamente
y adicionando el incremento del numero
de usuarios con el paso del tiempo, resulta
inevitable un aumento del flujo de datos que
se manipulan diariamente, representando
una oportunidad para las empresas (Vasquez
Valdivia, 2021). En relacidn a este objetivo, las
empresas privadas respondieron de diversas
maneras, implementando un gobierno de
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datos (Garzon Arredondo, 2015), usando
herramientas de analitica de datos, entre otros
procesos destinados a extraer valor a la gran
cantidad de datos (Klatt et al., 2011)

En este sentido, es posible hacer
un seguimiento personalizado de las
distintas practicas sociales, por ejemplo, las
transacciones comerciales (Martinez, 2019),
de los usuarios en internet, y luego codificarlas
y sistematizarlas en una base de datos. En este
contexto, los grandes volimenes de datos son
capturados y clasificados para después ser
comercializados y controlados en un proceso
denominado datificacion de la realidad
(Molina y Mérida, 2021).

Cabe destacar que no todos los datos
son accesibles debido a los altos costos
0 a las propias politicas de encriptacidn
informdtica, las empresas se protegen
codificando la informacidon de manera que no
pueda ser interceptada (Chavez, 2019). Solo
las compafiias que prestan los servicios de
Internet tienen acceso a la totalidad de los
datos (Rojo y Sdnchez, 2019; Manovich, 2012).
El objetivo final de una empresa privada es
maximizar la creacién de valor mientras se
minimizan los costos, generando ventajas
competitivas. En el marco del Big Data, se
agrupan un conjunto de procesos para lograr
monetizar la gran cantidad de datos (Cruz
Bolivar, 2017). Existen multiples versiones
de la cadena de valor del dato, entre las mas
habituales cabe mencionar:

1) Fase de provision del dato: se releva la
informacion que genera la empresa, y luego
se combina con informacion externa, de
fuentes muy heterogéneas (Galimany Suriol,
2015). Las forma de capturar la informacién
depende fundamentalmente del tipo de
datos, estructurados,*® semiestructurados®
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y desestructurados,? la frecuencia en que
se releva, en tiempo real, near real time o
batch, y la exactitud y calidad de los mismos
(Molina y Mérida, 2021). Los arquitectos de
datos son los encargados de seleccionar la
tecnologia adecuada y los ingenieros de datos
los responsables de construir el software para
integrar la informacidn de los sistemas fuente
en la plataforma Big Data, de manera que
pueda ser utilizada de forma correcta por los
cientificos de datos.?? Cabe destacar que la
confiabilidad de los datos puede ser violada en
cualquier punto a lo largo de su ciclo de vida
(Garzon Arredondo, 2015).

2) Fase de transformacidn: Una vez
almacenada la informacién en el sistema de
Big Data, es necesario proceder a limpiarla
y enriquecerla con el objetivo de proveer
informacion precisay de calidad, de confianza,
a los usuarios (Galimany Suriol, 2015).
Siendo los repositorios de datos son tan
desproporcionadamente grandes que resulta
imposible tratarlos con las herramientas de
bases de datos y analiticas convencionales
(Esumer, 2017 ndo consta). Los cientificos
de datos dedican un 80% de su tiempo al
proceso de limpieza y almacenamiento
de datos, proceso conocido como data
wrangling o data munging, quedando en
segundo lugar lo que deberia ser su actividad
principal: la analitica avanzada (Mons, 2020).
El proceso de data wrangling,? se realiza
durante el pre-procesamiento de datos,
comprendiendo las siguientes tareas: edicion,
limpieza y transformacién de los datos,
ajuste para detectar omisiones, verificacion
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de legibilidad, anomalias y consistencia para
la codificacién y almacenamiento (Ramirez-
-Morales et al., 2018).

3) Fase de descubrimiento y modelado:
proceso de analisis por parte de los analistas de
negocioy los cientificos de datos con el objetivo
de extraer el maximo valor transformando
los datos en informacidon. La analitica de
datos consiste en extraer conocimiento de la
informacion para responder a las preguntas
que se le plantean en los diferentes casos
de uso. El analisis de informacidn en redes
sociales es de gran potencial para conocer
el comportamiento del consumidor, pero al
tratarse de datos no estructurados, su principal
inconveniente viene dado por el alto costo de
su procesamiento (Cruz Bolivar, 2017).

4) Fase de exposicion: Dado que no siempre
es posible extraer valor de la informacidn
generada. Para minimizar estd pérdida, las
tres fases anteriores se realizan de la manera
mas economica. El principal inconveniente se
presenta en la manipulacion de estos datos
en los entornos analiticos. Debido a ello ha
surgido chief data officer (CDO), que es el
ejecutivo responsable de gobernar todos los
datos de la empresa, y de definir las diferentes
politicas de gobierno en relacién con la
estrategia, control y explotacion eficiente de
la informacion con el objetivo de crear valor
para el negocio. Recién en esta fase se realizan
las tareas de validacidn de premisas asumidas
anteriormente respecto a los datos de entrada,
documentacion del glosario de negocio con los
nuevos términos, entre otros, se industrializa
todo el proceso anterior.
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Complejidades y desafios
en la gestion publica para
el manejo de macrodatos

En los ultimos afios, el uso intensivo de
las tecnologias de la informacién y de las
comunicaciones (TIC), aumentd 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 denominacion en inglés (Christodoulou
et al., 2018 ndo consta).

Muchas nuevas fuentes de datos
digitales, no se adecuan a las responsabilidades
de las Estadisticas Oficiales de los paises.
Estas dltimas, en el marco de la gestion de
DA, deben velar por la calidad de los datos
y su uso adecuado, cumpliendo con los
estandares de calidad,? confidencialidad?®
y seguridad(Vasquez Valdivia, 2021;
Salvador y Ramio, 2020), cobrando especial
importancia atender a la evidencia, la
seguridad y privacidad del contenido de los
nuevos datos (Christodoulou et al., 2018 ndo
consta). Ademas, dado los principios éticos
elementales del sector publico, debe garantizar
transparencia e identificar la existencia de
errores?’ de estos grandes volimenes de datos
(Paliotta, 2018).

Un instrumento utilizado en los
procesos de analisis de datos es el aprendizaje
automatico, este procedimiento hace posible
que los sistemas identifiquen o aprendan
patrones de manera auténoma a partir de
un conjunto de datos. Asi como también
realizar predicciones sobre aspectos de la
sociedad y tomar decisiones sin la necesidad
de programar estas tareas de forma explicita
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(Escobar Gutiérrezetal., 2021). A partir de esto
surge una preocupacion reiterada, respecto a
la calidad de los datos, considerando que la
utilizacion de datos de baja calidad?® dificulta
la produccion de resultados fiables (Wirtz et
al., 2019; Susar y Aquaro, 2019; Gerbert et
al., 2017). Ademas, muchos académicos de las
ciencias sociales se posicionan criticamente en
relacion a la posibilidad de hallar soluciones
a problematicas sociales mediante procesos
tecnoldgicos, sin necesidad de intervencion
de las teorias sociales (Boellstorff, 2013;
Bollier, 2010; Markham, 2013; Burrell, 2012).
Asi como también rechazan la capacidad
de estimar el futuro a partir de grandes
volimenes de datos, de forma determinista,
como simple prolongacion lineal del pasado
(Del-Fresno-Garcia, 2014). Para estos
autores el Big Data no tiene pretension de
un conocimiento con fuerza normativa,
simplemente se restringe a tomar decisiones
acotadas y situadas (Becerra, 2018).

Un gran numero de investigaciones
remarcan que las fuentes de informacion de
una estructura Big Data, contienen diversas
dificultades, muchas de ellas vinculadas entre
si, como la falta de evidencia del fendmeno
relevado (Luo et al., 2019), la baja calidad
de las fuentes de informacidn,?® poseen una
elevada proporcién de datos no estructurados
y erréneos®® (Paliotta, 2018), que se expresa
en la poca usabilidad de las mismas (Pérez-
-Rave et al., 2019), la metodologia estadistica
para realizar inferencias respecto de las
poblaciones de interés (Salgado, 2017), la
preeminencia del volumen de informacion
por sobre la precisidn analitica (Del-Fresno-
-Garcia, 2014), las restricciones en el acceso
institucional a los datos, cambios legales
en los paises. Ademas de los problemas de
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duplicacion, errores tipograficos, informacion
falsa o basada en percepciones subjetivas de
una arquitectura de Big Data (Monleon-Getino,
2015; Rodriguez et al., 2017). En este sentido,
cobra relevancia la generacion de estudios de
viabilidad convincentes para que la comunidad
estadistica se posicione de forma unificada en
relacion al uso de macrodatos.

Discusion

En el caso de las estadisticas oficiales, se debe
lidiar con la baja calidad de las fuentes de
informacion de una arquitectura de Big Data
(Pérez-Rave et al., 2019), debido al bajo nivel
de estructuracion de los datos,* que permitan
asociarlos a una poblacién o fendmeno de
referencia, la diversidad de contenidos y fuentes
(Monleon-Getino, 2015), la espontaneidad
y correspondencia con poblaciones
heterogéneas, lo contrario de la independencia
y distribucion idéntica de los tradicionales.

La analitica Big Data®? viene siendo
considerada como una forma de analisis
cuantitativo mas desarrollada, que destaca
como novedades: recopilacion de datos
indiscriminaday técnicas de agregacion y cruce
de datos (Baruh y Popescu, 2015), permitiendo
inferir informacion que los datos no contienen
de forma explicita (Tufekci, 2015). Los Datos
de Analitica Web surgen de analizar el trafico
de usuarios en una web de una organizacion,
son tanto cuantitativos como cualitativos.
Esta analitica se propone brindar indicadores
relevantes que permitan cuantificar aspectos
o estados de la pagina web en funcién de
determinado objetivo estratégico de la
empresa (Galimany Suriol, 2015).
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A partir de la diferenciacién entre
cantidad y profundidad de los datos, resulta de
interés discriminar entre datos de superficie,
surface data, y datos profundos, deep data.
En el primero, se vinculan a metodologias
cuantitativas, se aspira a la busqueda de
patrones de regularidad, asi como relaciones
causales entre variables (Felt, 2016). Los
Ultimos, son utilizados en metodologias
cualitativas,®® mayormente en los trabajos
etnograficos, posibilitan conocer con mayor
nivel de especificidad los fendmenos sociales,
teniendo en cuenta la perspectiva de los
sujetos involucrados (Manovich, 2012; Forniy
Grande, 2020). Una nueva forma de conocer
la actividad social y cultural denominada
analitica cultural (cultural analytics) o
computacion social (social computing)
(Ardevol, 2016). Estos enfoques actualizan el
viejo debate de los métodos cualitativos y los
cuantitativos, mediante la hibridacion entre
andlisis automatizados y métodos artesanales
(Gindin y Busso, 2018). Se pone énfasis en
la significacion y en las correlaciones entre
variables para llegar a una mayor comprension
del fendmeno estudiado, dejando de lado
la representatividad de la muestra® y la
busqueda de relaciones causales (Zwitter,
2014). Destacando la posibilidad de
documentar casi la totalidad de datos sobre
un acontecimiento insospechado, para hallar
eventos verdaderamente relevantes, que no
serian percibidos desde una perspectiva que
se limita al uso de muestras representativas,
esto incrementaria el error de validar
correlaciones espurias (Garzén Arredondo,
2015). Se debe tener presente, que estos
“datos culturales” relevados mediante el
analisis Big Data, no se traducen en patrones
culturales, tan solo es posible darle sentido
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desde un andlisis cultural. A modo de
ejemplo, a ningln analista de Big Data se le
ocurriria buscar patrones significativos en
millares de distintas poblaciones de bacterias
sin tener al lado un bidlogo que guiara sus
codificaciones e interpretara sus hallazgos
(Ardeévol, 2016, p. 32).

Conclusiones

El incremento exponencial del almacenaje
y explotacidn de los datos de los Gltimos
afos se ha convertido en un reto para las
organizaciones publicas y privadas para
aprovechar de acuerdo a los objetivos y
requisitos que cada una de ellas promueven.

Las empresas privadas son las
principales productoras y recolectoras de la
industria Big Data, usan los grandes volimenes
de datos para mejorar la toma de decisiones,
generar nuevos productos o servicios, entre
otras potencialidades econdmicas. Estos
datos capturados para ser comercializados y
controlados, estan expuestos en cualquier fase
de procesamiento a perder confiabilidad. No
obstante, las organizaciones privadas estan
dispuestas a sacrificar exactitud o precisidn
mientras se genere beneficio econdmico.

El rol de los gobiernos, como poseedor
y publicador de datos publicos con mayor
apertura cubriendo la necesidad de los
usuarios, fue ampliando el concepto
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tradicional de la calidad de la estadistica.
A nivel internacional la utilizacién de Big
Data en Estadisticas Oficiales, se concentra
principalmente en el marco de calidad de
los macrodatos, siendo de gran importancia
realizar comprobaciones de coherencia junto a
especialistas tematicos.

En las estadisticas del sector privado se
dedica la mayor parte del tiempo a limpiar
y enriquecer la informacidn. Esta tarea se
realiza de la manera mas econdmica, siendo
el objetivo principal maximizar las ganancias
empresariales. Por tanto, el principal
inconveniente viene dado por el alto costo de
este procesamiento.

En el caso de las estadisticas oficiales,
el valor depende de su capacidad de crear
conocimiento en la sociedad. Su difusidn
debe realizarse en forma simultdnea a todos
los usuarios, satisfaciendo la demanda de
los mismos por mayor apertura de datos,
cobrando especial importancia atender a la
privacidad. Ademas, se deben informar a los
usuarios el grado de validez y confiabilidad
de los datos disponibles, tanto de los errores
cometidos, como los criterios adoptados para
tratar de corregirlos.

Un punto en comun en las organizaciones
privadas y publicas, es el costo y la carga que
imponen los distintos tipos de fuentes, siendo
este un factor de relevancia en la eleccién de
las mismas. Asimismo, no todos los datos son
accesibles debido a los altos costos o a las
politicas de encriptacion.
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Notas

(1) La IA aln no posee una definicién universalmente aceptada (Grosz et al., 2016). En una
aproximacion amplia, el concepto se asocia a sistemas de computacidon que recaban informacion
de diferentes fuentes, con capacidad para automatizar actividades, realizar operaciones
analogas al aprendizaje y toma de decisiones, y evolucionar con o sin la intervencién humana
(Castro y New, 2016).

(2) Este término se ha acufiado en espafiol como Macrodatos en algunas traducciones (Naciones
Unidas, 2015).

(3) La produccion de informacidn esta sujeta a la existencia de errores de diversa indole y magnitud.
Los mismos pueden introducirse en diferentes momentos del proceso de producciéon (Campos
y Zambrano, 2020). Los errores segun el tipo de invalidez pueden ser aleatorios o sistematicos.
Los errores aleatorios se producen sin ninglin orden légico, afectando a todos o casi todos los
registros de manera uniforme, no distorsionando la distribucién de los valores. Los sistematicos
provienen mayormente de un mal entendimiento de las preguntas, conceptos o instrucciones,
de cualquiera de los individuos que participan en las distintas etapas del relevamiento,
suelen afectar a un grupo especifico de variables o registros, y generan cierta distorsién en la
distribucién de los valores (Indec, 1987).

(4) Segun los resultados de la Ultima encuesta sobre el estado de avance de los censos de 2020, la
identificacion de las necesidades nacionales, el control de calidad y cobertura es uno de los
temas prioritarios donde los paises requerian asistencia técnica. Cabe destacar que el 75%
respondié que realizaria cambios en sus controles, debido a que este factor se relaciona a la
credibilidad y la confianza de la organizacion (Cepal-Celade, 2020).

(5) Una de las instituciones pioneras en el aseguramiento de la calidad de la estadistica publica fue
Statistics Sweden, quienes en 1992 establecieron una de las primeras definiciones de calidad en
la informacioén estadistica.

(6) Como tener en cuenta los errores, de muestreo o de otro tipo, que influyen en el valor de las
estimaciones, y los intervalos basados en los conocimientos que podrian servir de base para las
declaraciones de confianza (Naciones Unidas, 2010).

(7) Las acciones que se toman para tratar alguna de las dimensiones de calidad pueden afectar a
otra dimensidén, en formas completamente impredecibles. Para lograr un balance apropiado
de las dimensiones de la calidad y otros factores se deben tomar decisiones basadas en el
conocimiento, la experiencia, las revisiones, la retroalimentacién, la consulta e, inevitablemente,
el juicio personal (Naciones Unidas, 2004).
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(8) Practicamente se suelen brindar respuesta a todos los pedidos, salvo, aquellos casos que pongan
en cuestion el secreto estadistico. Se deben informar cuando corresponda, las eventuales
limitaciones de la informacién brindada (Cepal, 2000).

(9) Aun cuando los datos sean exactos, no tienen la calidad suficiente si se presentan tan tarde que
dejan de ser utiles, o no son de facil acceso o estdn en contradiccidn con otros datos creibles o
su obtencion resulta demasiado costosa (Naciones Unidas, 2010, p. 59).

(10) La segunda Conferencia Internacional realizada en 2015 en Abu Dabi, Emiratos Arabes Unidos.
En la tercera Conferencia Global, realizada en Dublin, Irlanda en 2016. En la cuarta Conferencia
Global, realizada en Bogota, Colombia en noviembre de 2017.

(11) Los proyectos de macrodatos estan conformados por agentes del sector privado y de institutos
de investigacion.

(12) La Division de Estadisticas de la ONU tiene en cuenta que la calidad de las estadisticas publicas y,
en consecuencia, la calidad de la informacién que dispone el gobierno, la economia y el publico,
dependen en gran medida de la colaboracién de los ciudadanos, las empresas y otras fuentes
que deben proporcionar datos pertinentes en forma veraz y oportuna (Jiménez Mora, 2009).

(13) Un dato obtenido mediante un procedimiento estadistico puede ser exacto, pero no se puede
decir por ello que es de calidad si se genera demasiado tarde para su uso, o si es de dificil acceso,
o si es contradictorio con otra informacion estadistica producida (Matus, 2007).

(14) Encuesta estadistica significa la recoleccién principal de datos individuales de los informantes
de una determinada poblacién, realizada por un productor de estadisticas oficiales con fines
exclusivamente estadisticos mediante el uso sistematico de la metodologia estadistica (Cepal,
2020, p. 10).

(15) Registros administrativos significa datos recogidos por, o en nombre de las autoridades
nacionales y locales, incluido el banco central, sean o no un productor de estadisticas oficiales,
para fines administrativos, de conformidad con fundamentos juridicos diferentes de los de la
legislacion estadistica (Cepal, 2020, p. 10). Si bien al principio se consideraba que los datos
administrativos no eran adecuados para fines estadisticos, en la actualidad los estadisticos estan
casi obligados a agotar todas las posibilidades que ofrecen los datos administrativos disponibles
antes de realizar una nueva encuesta.

(16) Siendo necesario considerar todas las fuentes de datos de manera conjunta desde un enfoque
multisectorial (Bussi et al., 2017).

(17) Los bajos resultados en la calidad de los censos de los afios ochenta del siglo pasado en la
region de América Latina, echaron por tierra el convencimiento de mejora en el tiempo de los
operativos, debido al adelanto tecnoldgico (Arretx y Chackiel, 1985). Posteriormente se han
experimentado mejoras en la calidad de la informacién recolectada en los censos, encuestas
y registros de estadisticas vitales, no obstante, ain hay un déficit grande en la regidon en todas
estas cuestiones (Cavenaghi, 2012).

(18) Cabe destacar que los organismos internacionales y regionales, aceptan la aplicacién de criterios
estadisticos y/o demograficos para la asignacion de datos faltantes, solo en el caso que el
porcentaje de datos faltantes no sea elevado. Los criterios tedricos que sustentan las pautas
de consistencia y correccidon automatica adoptada deben quedar registradas, asi como también
deben realizarse evaluaciones acerca de los efectos generados en la exactitud de los resultados
(Naciones Unidas, 1980).
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(19) Los datos estructurados son especificados con detalle y tienen un esquema y estructura fijada
con anterioridad, permitiendo su almacenaje en las tradicionales bases de datos relacionales,
uso de tablas, registros y columnas (Galimany Suriol, 2015). Representaban al inicio de esta
década apenas el 5% de los datos totales (Cukier, 2010). Ganando relevancia recientemente con
las legislaciones de transparencia en las administraciones publicas (Kischinhevsky, 2020)

(20) Los datos semiestructurados, surgen con el auge de las paginas webs, carecen de estructura,
pero poseen un flujo légico que permiten identificar la actividad en Internet de un ordenador
(Jarefo y Miralles, 2017). Estdn conformados principalmente por archivos HTML, XML, y otros
formatos similares (Joyanes Aguilar, 2016).

(21) Este tipo de dato no posee estructura, incluye textos, imagenes, audios, videos, posts de Twitter,
mails, mensajes, entre otros (Galimany Suriol, 2015; Jarefio y Miralles, 2017). Existe cierto
desconocimiento en la posibilidad de extraer informacion valida de los datos no estructurados.

(22) El cientifico de datos debe poseer, ademas de conocimientos de ciencia aplicada, aptitudes para
trasladar a los responsables de la toma de decisiones los insights obtenidos durante el proceso
de andlisis. Tiene que contar ademas con capacidades de storytelling y visualizacién de datos,
esto genera dificultad en las empresas para encontrar perfiles que rednan estas habilidades.

(23) Un concepto novedoso es el denominado Garbage in, gospel out, que implica aceptar ciegamente
la informacién de salida informatizada aun cuando provenga de datos con baja calidad. Asumir
estos niveles de errores estadisticos es una de las caracteristicas distintivas del Big Data
(Galimany Suriol, 2015).

(24) La demanda de la ciudadania por la apertura de datos publicos, conllevo a que los gobiernos
respondan con mayor transparencia, legitimidad, acceso a la informaciéon y mecanismos
efectivos de rendicion de cuentas a la sociedad (Ruvalcaba-Gémez, 2020; Concha y Naser, 2012).

(25) Se espera que los datos publicos sean de buena calidad, asimismo deben encontrarse
estandarizados y con metadatos (informacién asociada) acerca de cémo se han producido
(Vasquez Valdivia, 2021).

(26) La informacién asociada a datos personales que permitiria identificar a una persona
concreta, requiere una proteccidon especial en ambitos relacionados con la transparencia, el
consentimiento, la calidad, la exactitud, entre otros (Ontiveros y Lépez Sabater, 2017). En este
sentido, respecto de la calidad y exactitud de la informacidn, por ejemplo, la red social YouTube
enfrenta acusaciones de desinformacién en relacién a las vacunas para el COVID-19 (Hussein et
al., 2020; Tandoc Jr et. al., 2017).

(27) Problemas de duplicacidon, errores tipograficos, informacién falsa o basada en percepciones
subjetivas (Rodriguez et al., 2017). Asimismo, se considera que los problemas en torno a la
selectividad y la representatividad son mas comunes cuando se trata de Big Data que cuando se
trata de fuentes mas tradicionales de datos de los institutos de estadisticas (Dufty et al., 2014).

(28) La importancia de los datos para el desarrollo de la IA en el sector publico, se obstaculiza con
la necesidad de revisar la veracidad de los datos, su calidad, su integridad y su trazabilidad,
cuestiones vinculadas especialmente a su confiabilidad. El cumplimiento de estos atributos es
el punto de partida para la obtencidn de resultados y soluciones validas para la mejora de la
actuacion publica (Serna, 2021).
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(29) Se han afadido nuevas “Vs” a la definicion del Big Data: veracidad (la calidad de los datos
capturados), variabilidad (manejo de inconsistencias por el cambio en el significado de los datos)
y valor (los ingresos o beneficios derivados) (Ontiveros y Lépez Sabater, 2017).

(30) Se considerd que los problemas en torno a la selectividad y la representatividad son mas comunes
cuando se trata de Big Data que cuando se trata de fuentes mds tradicionales de datos de los
institutos de estadisticas (Dufty et al., 2014).

(31) Acerca del abordaje de la tipologia de los datos (ver notas al pie n. 19, 20y 21).

(32) Predomina la comprensiéon de Big Data como un conjunto heterogéneo de técnicas de procesar
grandes cantidades de datos digitales, con el objetivo de extraer conocimiento que permita
apoyar la toma de decisiones (Ardévol, 2016).

(33) Basado en la Teoria fundamentada que Strauss y Corbin (1994, p. 273) definen como: (...) una
metodologia general para desarrollar una teoria que esté fundamentada en una recogida y
analisis sistematico de los datos. La teoria se desarrolla a lo largo de la investigacion, mediante
una continua interpelacién entre el analisis y la recogida de datos.

(34) Una muestra es la eleccién de una parte de la poblacion. El muestreo estadistico implica la
obtencion de una muestra estadisticamente representativa de la poblacion que se inscribe
en un proceso de investigacion de caracter cuantitativo donde la teoria del muestreo y de
probabilidades son elementos importantes definitorios. Existen estrategias de muestreo no
probabilistico o cualitativo que demanda la eleccion de informantes de la investigacion (Lopez-
-Roldan y Fachelli, 2015).
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