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Resumen

El presente trabajo comenta la definicidon de "datos masivos", en evolucion permanente, y describe un
panorama de las técnicas analiticas mas utilizadas en el contexto de la formulacion de politicas publicas
en Latinoamérica y el Caribe. Asimismo, se presentan las conclusiones de tres estudios exploratorios
realizados por equipos sectoriales del BID en las areas de productividad a nivel de firma, movilidad
urbana sostenible y ciudades inteligentes. A partir de los cuales se analizan aspectos sensibles del uso
de “datos masivos” en el marco de politicas publicas, tales como seguridad y pertenencia de datos,
privacidad, marco ético de uso, entre otros. Finalmente, se ofrecen recomendaciones para la adopcion
de la inteligencia de valor publico por parte de las agencias de gobierno y una rubrica de competencias
de los consumidores inteligentes. La audiencia de este documento de discusion es, principalmente,
tomadores de decisiones en distintas areas de gobiernos en la region, profesionales del sector publico
y especialistas en desarrollo social y econémico.

Palabras clave: politicas publicas, toma de decisiones, inteligencia de valor publico, datos masivos,

analitica de datos, gestion de datos, ciencia de datos.
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El uso de datos masivos y sus técnicas analiticas para el disefio e implementacién de politicas publicas
en Latinoamérica y el Caribe

1. Introduccion

Actualmente, en la actividad econémica moderna, los datos se constituyen como un factor esencial
para la produccién, tal como los activos fijos y el capital humano [1]. Con el advenimiento de las
tecnologias de informacion, los datos han pasado de ser escasos a ser superabundantes [1]-[3]. Si
bien, cada vez se dispone de mayor capacidad de almacenamiento y computo, se estima que
actualmente la cantidad de datos que se generan sobrepasa la capacidad de almacenarlos
fisicamente: sélo entre 1986 y 2007 la capacidad de computo crecidé a una tasa anual del 58% [4].
Estos factores indican claramente que estamos en la era del ‘Big Data’ o de los vastos conjuntos de
datos.

El avenimiento de este fendmeno ha permitido el desarrollo una serie de tecnologias y conocimientos
que dependen de estas capacidades [5]. Los posibles impactos positivos abarcan diversos sectores,
desde el retail y la manufacturacién de productos hasta la salud o la administracion publica [1].

De hecho, en muchas areas, el uso de datos es comparado con el avenimiento de la electricidad: ya
no se puede trabajar sin ellos [6]. Es mas, se ha llegado a plantear un escenario en que la produccion
de conocimiento es radicalmente distinta; los métodos cientificos tradicionales, la teoria y la experticia
profesional no serian necesarias, ya que los datos “hablarian por si mismos”[7].

Muy por el contrario, la aplicacion fallida del ‘Big Data’ en la prediccion de los niveles de infeccion de
la influenza [8], [9] o la mejora educativa [10] (ver seccidon 4) han arrojado un manto de dudas sobre
los logros del ‘Big Data’; pasando del desmedido optimismo a un también exagerado pesimismo. En
consecuencia, es sumamente relevante comprender el fendmeno del ‘Big Data’ para asi poder
evaluarlo en su justa medida, entendiendo su potencial y sobre todo sus limitaciones. En el documento
se expondra que, contrario a lo que se piensa, el uso de analitica avanzada requiere de decisiones
expertas en todo momento; desde la seleccion de las fuentes de datos, las metodologias de analisis y
—sobre todo— la interpretacion y comunicacion de los resultados. Esta serie de decisiones son las
que finalmente determinan el éxito o fracaso de un proyecto de analitica de datos.

Finalmente, si bien sin las tecnologias de informacién y comunicacion (TIC) no seria posible llevar a
cabo cualquier esfuerzo de analitica que procese datos masivos, es sumamente importante no caer en
el error de considerar un proyecto de este tipo simplemente como otro proyecto informatico de
implementacion de infraestructura tecnoldgica, porque su naturaleza y potencial impacto son distintos:
son estratégicos para sustentar la toma de decisiones basada en evidencia dentro de las
organizaciones.

El objetivo del presente documento es revisitar el concepto de datos masivos y sus técnicas analiticas
en el contexto de la formulacion de politicas publicas, con enfoque en América Latina y el Caribe.
Asimismo, se analizaran tres casos que aportaran a la comprension de los desafios de la puesta en
marcha de proyectos de analitica en el sector publico de la region, entregando recomendaciones y
sugerencias para su implementacién exitosa. Por consiguiente, el publico objetivo del presente
documento son principalmente los tomadores de decisiones, profesionales del sector publico,
autoridades de gobierno a nivel micro, meso y macro de la region.

El documento se estructura de la siguiente manera; en la secciéon dos se revisara brevemente el
concepto de ‘Big Data’, dando cuenta de las metodologias que utiliza para gestionar los datos,
analizarlos, y de las tecnologias empleadas para eso. Luego, en la seccion tres, se discutira, a través
de casos exploratorios, como aplicar concretamente la analitica sobre datos masivos para generar
evidencia que sirva a la toma de decisiones de politica publica en América Latina y el Caribe.
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Finalmente, en la seccion cuatro, se entregan conclusiones y recomendaciones para la adopcion de la
inteligencia de valor publico por parte de las agencias de gobierno, ademas de la presentacién de una
rubrica para autoevaluacion de competencias en los tomadores de decisiones.

2. Marco conceptual

En primer lugar, es necesario establecer un marco conceptual que permita delimitar el fenémeno del
‘Big Data’, debido a que este término tiene multiples acepciones. En el imaginario colectivo se
combinan conceptos relativos tanto a los datos propiamente tales, su manipulacién, las técnicas y
tecnologias para su analisis, y los profesionales y capacidades necesarias para realizar esta tarea.

21. ¢ Qué se entiende hasta ahora por ‘Big data’?

El término ‘Big Data’ proviene originalmente del ambito de las ciencias de la computacién y ha sido
tipicamente empleado para referirse a sets de datos cuyo tamafio excede al que puede manejar el
software y hardware estandares disponible para capturar, almacenar y analizarlos [1], [5], [11]-[15]. En
un principio, muchos autores tomaron las llamadas “Tres Vs” como caracteristicas que definen qué es
‘Big Data’. Estas son [5], [16]-[20]:

(1) el volumen, esto es, la enorme cantidad de datos existentes. El volumen se asocia a los
recursos requeridos por los datos, tanto de almacenamiento como de capacidad de computo.
Si bien, inicialmente esta fue su caracteristica mas notoria, dandole su nombre, el continuo
avance de las capacidades de hardware y software hacen que esta dimension deje de ser
determinante para caracterizar este fenomeno.

(2) la velocidad en que estos datos se producen y son analizados, en otras palabras, al ritmo en
que estos se crean, procesan, analizan y almacenan [14], [19]. Sin ir mas lejos, las plataformas
y dispositivos de comunicacién actuales permiten crear y/o compartir informacion con facilidad,
lo cual genera grandes cantidades de informacion que requiere ser almacenada y procesada
en tiempo real [18].

(3) la variedad de fuentes y tipos de datos. Estos ultimos corresponden a la estructura de los datos,
vale decir, estructurados, semiestructurados e inestructurados [5], [16].

Aunque la definicion de datos masivos en términos de “las tres Vs” resulté ser instrumental para
modelar problemas en el ambito de las ciencias de la computacion e informatica, el hecho de que se
base en caracteristicas técnicas implica que tenga que ser revisitada continuamente [21]. En
consecuencia, otros autores incorporan dimensiones mas cualitativas respecto a los datos [16], [19],
[22], tales como:

(4) Variabilidad: cuando el volumen de datos es reducido, debido a la dispersién (estadistica) de
los mismos, aparecen observaciones que presentan anomalias (usualmente llamados ‘outliers’)
respecto de patrones prominentes [23]. Sin embargo, en los datos masivos, la cantidad de
dichas “anomalias” es tan abundante que pierden dicha condicién, volviéndose parte integrante
del fendmeno a analizar. Un ejemplo de esto son los fendmenos virales en internet [24].

(5) Complejidad: se explica por la multiple y variada cantidad de fuentes de datos existentes,
causada por la proliferacion de diferentes dispositivos conectados en linea. Ejemplos de estos
son los dispositivos de seguimiento satelital (GPS), los sensores utilizados para crear el internet
de las cosas (IOT por sus siglas en inglés), la generacién espontanea de datos por ciudadanos,
y otros fendmenos de la sociedad digital. Asimismo, se distinguen dos tipos de fuentes: inter-
sujetos e intra-sujeto [25]. La primera se relaciona con la capacidad de recabar datos de
muchos sujetos en un instante, mientras que el segundo tipo refiere la capacidad de recabar
continuamente datos de un mismo sujeto (por ejemplo, datos biométricos de un sensor de
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2.2,

ejercicio). Ademas, los datos masivos también son exhaustivos respecto a su alcance, ya que
un set de datos puede comprender todas las observaciones de una muestra determinada, lo
cual nos permiten analizarla en su totalidad [18]. Mas aun, muchos de estos datos estan
disponibles en tiempo real o al momento de ser generados, lo cual permite realizar predicciones
casi inmediatas o ‘nowcasting’ [26]. En términos de profundidad, los datos masivos poseen la
cualidad de brindar maxima resolucion, ya que alcanzan un nivel de detalle profundo, como en
el caso de transacciones online que permiten registrar cada minusculo detalle de cada
operacion [18]. Otra caracteristica de los datos masivos es su flexibilidad tanto en términos de
su extensibilidad, esto es, la capacidad de agregar nuevos tipos de datos facilmente, como de
su escalabilidad, es decir, su propiedad de expandirse en tamafio rapidamente [18].

(6) Veracidad: entendida como la calidad, confiabilidad y la certeza asociada a los datos,

especialmente en relacién a su origen y construccién. Por ejemplo, el andlisis de datos masivos
a partir de mensajes de redes sociales puede estar minado de informacion falsa o estar basada
en percepciones subjetivas, que son imprecisas y engafiosas [27]. En la misma linea, datos de
transacciones online pueden sufrir cortes o pérdidas de segmentos de datos por problemas
tecnoldgicos, problema que se exacerba cuando varios set de datos se usan en conjunto [28].

(7) Representatividad: cuestiona si los datos masivos representan adecuadamente las

poblaciones analizadas, por la naturaleza propia de los datos o los medios establecidos para
obtenerlos. Por ejemplo, en el caso de los datos producidos por medios sociales, estos
presentan problemas de baja representacion (por falta de participacidén o acceso a las mismas),
sobre representacion (cuentas y perfiles personas fallecidas), y de “multiplicidad” (multiples
apariciones del mismo individuo) [29].

¢, Como se procesa y analiza el ‘Big Data’?

Los datos masivos sin procesar tienen poco valor por si mismos, ya que éste sélo se obtiene luego de
pasar por un procesamiento completo [16]. Dicho valor se relaciona tanto con el retorno a la inversion,
como con la posibilidad de construir conocimiento valioso, de mejorar procesos, y contribuir a la toma
de decisiones disminuyendo la incerteza, entre otros.

Para el procesamiento y analisis del ‘Big Data’ ha surgido una disciplina denominada Ciencia de Datos
[15], [19]. La Ciencia de Datos (del inglés ‘Data Science’) combina un conjunto amplio de técnicas
provenientes de multiples disciplinas tales como Ciencias de la Computacion, Matematicas,
Estadistica, Econometria e Investigacién Operativa [30], [31]. El ciclo de vida del anadlisis de datos
considera a lo menos seis pasos, que se detallan en la

Figura 1.
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Figura 1: Ciclo de vida del analisis de datos [32].

Como se puede evidenciar en la Figura 1, el ciclo de vida del andlisis de datos no es lineal; muchas
veces se requiere reformular las preguntas en funcién de la disponibilidad de datos, o reinterpretar los
resultados a la luz de nueva evidencia. Por ende, es un proceso iterativo en que se puede retroceder
a etapas previas. De todas maneras, se puede describir el procesamiento de los datos masivos a partir
de dos etapas principales: la gestidon de los datos y la analitica de datos [16], [33].

La gestion de los datos se compone de tres aspectos: (1) adquisicion y almacenamiento de los datos,
(2) limpieza y depuracién de los datos vy, (3) la preparacion para su analisis. La analitica de datos, por
su lado, se refiere a la respuesta de preguntas y/o hipétesis formuladas a partir de técnicas de
modelamiento y analisis. Como se puede constatar, este proceso no es particularmente distinto del
proceso de indagacion cientifica presente en cualquier disciplina; la principal diferencia subyace en las
caracteristicas generales de los datos que se utilizan —revisadas en la seccion previa—y los desafios
que significan el acceso y manipulacion de los datos.

Respecto a la gestion de datos, existe una amplia gama de metodologias que permiten cumplir los
aspectos descritos en el parrafo anterior. Una posible clasificacion se expone en la Tabla 1.

Tabla 1: Metodologias asociadas a la gestién de datos para el procesamiento de ‘Big Data’.
Construccién propia en base a Gandomi & Haider [16].

Tipo de datos Ejemplos de técnicas de procesamiento segun el tipo de datos

Texto Extraccion de la informacion: obtener datos estructurados de un texto reconociendo
entidades y relaciones entre ellas.
Resumen de texto: construir resumenes de uno o multiples documentos usando
procesamiento de lenguaje natural.
Respuesta a la pregunta: responde a preguntas formuladas en lenguaje natural
usando procesamiento desarrollado para tales fines.
Anadlisis de sentimiento: analiza un texto de opinién y genera una respuesta
negativa o positiva.
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Audio

Enfoque basado en transcripcion: se genera una transcripcion textual de contenido
del audio a través de reconocimiento automético del habla con grandes
diccionarios. El resultado se analiza con las técnicas analiticas de texto.

Enfoque basado en la fonética: trabaja a partir de sonidos o fonemas que se
traducen a una secuencia a partir del habla. La representacion fonética de un
término se busca en la secuencia.

Video

Arquitectura basada en el servidor: servidor dedicado al andlisis de videos.
Arquitectura basada en el borde: el video es analizado en forma local y sobre el
video sin compresion de datos.

Redes sociales

Analitica basada en contenido: se enfoca en los datos posteados por los usuarios,
que son analizados posteriormente con técnicas descritas anteriormente, sea texto,
audio o video.

Analitica basada en la estructura: sintetiza los atributos estructurales de la red
social y extrae inteligencia a partir de las relaciones de las entidades participantes.
Las técnicas incluyen deteccion de comunidades, andlisis de influencia social y

prediccién de enlaces.

Respecto a la analitica de datos, existen distintas metodologias, esto es, los métodos cientificos que
se utilizan para los analisis (Tabla 2) que se pueden tener diferentes implementaciones tecnoldgicas
en forma de productos y servicios.

Tabla 2: Ejemplos de metodologias para modelar y analizar grandes volumenes de

informacioén.
Metodologia Descripcion Aplicaciones / Ejemplos
Analisis Conjunto de técnicas que analizan las propiedades Regresiones espaciales
espacial geomeétricas, topologicas y geograficas de un (consumo vs. distancia a
conjunto de datos [34]-[38]. centros comerciales),
simulaciones (desempefio de
una cadena de distribucion con
bodegas en distintos lugares).
Anidlisis de Conjunto de técnicas que caracterizan relaciones Identificacion de lideres de
redes entre nodos discretos en un grafo o una red [39]. opinién para focalizar

Aprendizaje
automatico
(Machine
Learning)

Subespecialidad de la Ciencia de la Computacion
(denominada histéricamente "Inteligencia Artificial")
que se ocupa del disefio y desarrollo de algoritmos
que permiten inferir comportamientos basados en
datos empiricos. El aprendizaje automatico puede
ser de dos tipos: supervisado y sin supervision.

En el caso del aprendizaje supervisado se debe
inferir una funcién a partir de un conjunto de
ejemplos de entrenamiento. Estos consisten en un
conjunto de entradas (en forma de vector) y un
conjunto de salidas que son casos exitosos
(satisfacen la funcion). Los casos exitosos permiten

campanas de marketing.
Identificar cuellos de botella en
flujos de informacion de una
empresa.

Modelamiento de redes de
transporte y prediccion del
tiempo de desplazamiento de
un punto a otro.

Prediccién de fendmenos como
crimen, desercion escolar y
universitaria, esperanza de
vida post-operatoria, ventas.
Sugerencias y
recomendaciones de productos
en funcién de historial pasado.
Procesamiento de lenguaje
natural: reconocimiento de voz
y lenguaje para interaccion
humano computador (egj: Siri,
Cortana, Alexa), y analisis de
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Metodologia

Descripcion

Aplicaciones / Ejemplos

Inteligencia
Territorial

Optimizacion

Pruebas A/B

generar una medida de error respecto a las
predicciones que se quieren hacer."

Ahora, en el caso del aprendizaje no supervisado
estos “casos exitosos” no se conocen (0 no se
necesitan) y, por lo tanto, no existe retroalimentacion
para ajustar una funcion. El objetivo del algoritmo es
organizar los datos o describir su estructura.

Metodologias de analisis espacial que, a través de
tecnologias de informacién, combinan enfoques
cualitativos, cuantitativos y espaciales, respetando
ademas los enfoques de participacion y

aproximacion global multidisciplinaria y multisectorial.

Por ejemplo, analisis de agrupamiento y valores
atipicos [40], [41] en conjunto con analisis
multicriterio que combinan diferentes caracteristicas
espaciales [42].

Técnicas numéricas de modelamiento para redisefar
y mejorar tanto procesos como sistemas complejos
en multiples dimensiones.

Una técnica en la que un grupo de control se
compara con una variedad de grupos de prueba con
el fin de determinar qué cambios mejoraran una
variable objetivo dada. Por esto, esta técnica
también se conoce como Split testing o
Buckettesting. El gran volumen de datos permite
ejecutar y analizar un gran numero de pruebas,
asegurando que los grupos son de tamafio suficiente
para detectar diferencias estadisticamente
significativas entre los grupos de control y
tratamiento).

sentimientos en textos y redes
sociales.

Reconocimiento de patrones:
texto manuscrito,
procesamiento de imagenes y
reconocimiento de caras para
buscar sospechosos de
crimenes.

Deteccién de anomalias:
deteccion de fraudes bancarios
en base a actividad inusual en
compras usando tarjeta de
crédito.

Indicadores espaciales de nivel
de servicios publicos y
privados.

Andlisis de brechas y
crecimiento espacial de la
oferta y la demanda de
Servicios.

Accesibilidad urbana y rural,
caracterizacion de los
territorios en diferentes
dimensiones geogréficas,
sociodemograficas,
economicas y desarrollo
humano.

Localizacién éptima de
recursos en hospitales,
escuelas, centros productivos,
bodegas.

Produccion: programaciéon de
maquinarias para la
fabricacion, manejo de
inventarios.

Probar la efectividad de
distintas campanas de
marketing.

Probar la efectividad de un
tratamiento médico, o un tipo
de educacién a través de
experimentos naturales donde
algunos sujetos participan de
una intervencion y otros no,
por diferentes circunstancias.
Se busca ademas que estos
sujetos sean lo mas parecido
en sus caracteristicas (pareo)
para controlar la mayor
cantidad de variables posible.

1 Como se puede notar, muchas de las técnicas de andlisis estadisticos mas tradicionales, como la regresion lineal multiple, pueden
entenderse como modelos de aprendizaje automatico donde las medidas de error entregan retroalimentacion sobre el ajuste del modelo.
De hecho, hay modelos como el multinivel, que van dando cuenta de la anidacion de los datos y requieren una escala minima de estos para

funcionar.
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Metodologia Descripcion Aplicaciones / Ejemplos
Simulacién Modelacion del comportamiento de sistemas e Pronéstico de los resultados
complejo para prondstico, prediccion y planificacion financieros de una empresa
de escenarios. dado circunstancias de
incertidumbre.

e Prondéstico del clima.
Visualizacion  Forma de descubrir y entender patrones en grandes e Analisis visual interactivo de

analitica de conjuntos de datos via interpretacion visual, para que componentes principales [43],

datos asi los usuarios pueden navegar y explorar los datos. [44].

Visualizacion = Comunicacion de informacion en forma clara y o Infografias.

de datos efectiva a través de distintas formas de e Tableros de mando
representacion grafica interactiva [45]-[48]. (Dashboards), para

seguimiento y sintesis de
ciertos fendmenos.

Finalmente hay productos y servicios tecnoldgicos (y muchas veces, software) que permiten gestionar
y analizar los datos, algunos de los cuales se ejemplifican en la Tabla 3.

Tabla 3: Servicios tecnolégicos utilizados para manipular y analizar grandes volimenes de
informacién.

Servicio Descripcion Ejemplos
Son entornos de trabajo que contienen o pueden contener una serie Hadoop
Nuevos frameworks ) . . e g o
e de paquetes y librerias que permiten reutilizar cédigo, facilitando (Google,
analiticos
tareas comunes. Apache), Spark.

Son repositorios de datos a los que solo se insertan nuevos datos v,
a través de los llamados data marts, permiten la generacién de
Almacén de datosy  bases de datos. La diferencia entre data warehouse y data lake

Lagos de datos radica en la estructura de los datos. Los data warehouses iQL SgrvEr,
(Data warehouse & almacenan datos estructurados (vale decir, tablas con datos N(z)usrgl_ QL.
Data lakes) ordenados en filas y columnas), mientras que los data lakes pueden '

almacenar datos estructurados, semi-estructurados e

inestructurados

Base de datos compuesta de una coleccién de tablas (relaciones).
Base de datos Los sistemas de gestion de bases de datos relacionales (RDBMS) MySQL,
relacional (relational  almacenan un tipo de datos estructurados. SQL es el lenguaje mas g?asé?greSQL,
database) utilizado para la gestion de bases de datos relacionales (véase el SparkéQL.

tema mas adelante).

Base de datos no
relacional (non-
relational database)

Base de datos que no almacena los datos en formato tabular (filasy MongoDB,
columnas). Cassandra

Herramientas que permiten la visualizacion de datos. Se diferencian D3js, Google

Visualizacion de comunmente en la flexibilidad y versatilidad que ofrecen para crear  Charts,

datos visualizaciones personalizadas. Tableau, Vega

Refiere a paquetes estadisticos o extensiones, que permitan realizar
gy P , . SAS, Stata,
. , analisis estadisticos sobre los datos. Los mas sencillos usualmente
Herramientas/Plugins ; . ) ) o SPSS, Matlab,
e permiten realizar todas las tareas a través de una interfaz gréfica,

estadisticos : . . . . ; R, Python

mientras que los mas complejos requieren conocimientos de algun Pandas

lenguaje de programacion.
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Sistema de

informacion Leaflet,

geografica Son sistemas disefiados para manipular, almacenar, analizar y PostGIS, Esri
. visualizar datos geograficos. ArcGIS,

(Geographic CartoDB

information system)

Es un modelo que permite acceso on-demand a una serie de

) . Amazon Web
recursos computacionales configurables. Estos recursos pueden ser

o : . ; . ., Services,
utilizados o liberados sin necesidad de interaccion con el proveedor Google Cloud
Servicios en la nube Y ¢on pocos recur§o§ a nivel dg gestion [1]. Cinco se rgconocen Platform,
. como las caracteristicas esenciales del Cloud Computing: auto Microsoft Azure
(Cloud Computing) servicio on-demand, mayor acceso a red (broad network access), Digital Ocean: ’

conjunto de recursos (resource pooling), rapida elasticidad y
capacidad para controlar y optimizas el uso de recursos de forma
automatica.

Cloud Services
for Developers.

Este ciclo de analisis que supone la Ciencia de Datos requiere de profesionales especialistas con una
formacion sdlida en alguna de las Ciencias de la Computacion, uso y desarrollo de aplicaciones,
modelamiento, estadistica, analitica y matematicas. A estos profesionales se les denomina Cientificos
de Datos (del inglés Data Scientists), quienes exploran, generan preguntas, realizan analisis de
escenarios (“¢qué pasa si?”) y cuestionan los supuestos y procesos existentes utilizando multiples
fuentes de datos de diferentes origenes [19], [49].

3. Uso de analitica avanzada para la toma de decisiones, el disefio, implementacion y
evaluacion de politicas publicas

En el caso de la toma de decisiones, el disefio, implementacion y evaluacion de politicas publicas el
objetivo del uso de la Ciencia de Datos es producir evidencia que sea pertinente, de calidad y oportuna,
para asi fundamentar y orientar decisiones. Esto significa diagnosticar problemas que pasan
inadvertidos o desapercibidos y, por lo tanto, son imposibles de accionar [43]. Este proceso se
denomina “toma de decisiones guiadas por datos” (del inglés ‘Data-driven decision making’) [15].

Existe fuerte evidencia de que las aplicaciones de ‘Big Data’ pueden desempefiar un rol importante
para beneficiar no sélo a las empresas privadas, sino a las economias de cada pais y sus ciudadanos
[1]. Estos beneficios se producen a través de la creacion de valor para la economia mundial, mejorando
la productividad y competitividad privada y publicas, y creando excedentes econdmicos para los
consumidores [1].

En las empresas privadas, el analisis de datos para tomar decisiones ha sido utilizado desde hace
bastante tiempo. Estas empresas realizan calculos complejos sobre los datos de sus clientes, usando
técnicas de analisis provenientes del ‘Big Data’ denominadas “Inteligencia de negocios” para —por
ejemplo—descubrir patrones y tendencias que predigan el comportamiento futuro de los consumidores,
evaluar el impacto de la segmentacion de una campafna de marketing, o recomendar productos y
servicios en base al historial pasado de compras [1], [50].

Por su parte, el andlisis de ‘Big Data’ también puede ser utilizado para la mejora de la administracién
publica, a través de la generacién de mas y mejores soluciones que satisfagan necesidades de salud,
educacion, transporte, vivienda, atencion e inclusion de grupos desaventajados, entre otras, a partir de
contextos sociales, demograficos y territoriales particulares. Este aspecto es especialmente relevante
en el sector publico, en el cual prevalece una cultura de tratar a todos los ciudadanos de la misma
forma, independientes de sus caracteristicas personales y grupales [1].
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De esta manera, con el acceso a datos masivos y el uso de técnicas analiticas adecuadas, se pueden
identificar y medir problematicas que habian permanecido invisibles, lo que, obviamente, las hacia
imposibles de gestionar. De esta forma, es posible desarrollar una “inteligencia de valor publico” (un
equivalente social de la “inteligencia de negocios”), que tiene la potencialidad de ser un componente
estratégico para la toma de decisiones y el disefio, implementacion y evaluacion de politicas publicas
dentro de los gobiernos de América Latina y el Caribe.

En concreto, en el contexto del primer ‘Big Data Innovation Challenge’ del Banco Mundial [51], se
premio una serie de iniciativas al servicio de la generacién de valor publico con ‘Big Data’ en distintos
ambitos; entre los que se encuentran:

e Pobreza: en India se utilizaron imagenes satelitales nocturnas para analizar la cobertura
eléctrica en las mas de 600.000 aldeas del pais para asi dar cuenta de sus necesidades.
Imagenes similares se utilizaron en Sri Lanka y Pakistan para evaluar otras variables (autos,
areas construidas, sombras, tipos de techo, tipos de calles, entre otras), generando indicadores
mas baratos y con una precision similar (y a veces mejor) que los tradicionalmente utilizados.
Por su parte, en Nigeria, se evalud la relacion entre pobreza y baja eficacia de mercado
analizando y combinando los precios mensuales de cientos de ‘commodities’ con imagenes
satelitales nocturnas (que dan cuenta de sectores con electricidad).

¢ Crimen y seguridad: En Bogota se estudio la asociacién entre crimen e infraestructura urbana.
Para esto se utiliza la informacion de las rutas del ‘Bus rapid transit’ (BRT), un sistema de buses,
en conjunto con el modelamiento de terreno riesgoso (‘risk terra in modeling’ en inglés) para
analizar los datos. De esta manera, se asociaron ciertas zonas cerca de hospitales, colegios,
farmacias y estaciones de buses a asaltos y asesinatos, asi como también se identificaron
horas de mayor criminalidad, y predijeron las areas de la ciudad que sufriran crimenes en el
futuro.

e Transporte: en Filipinas se desarrollaron las aplicaciones OpenRoady Open Traffic. La primera
es un portal interactivo que permite a los usuarios hacer seguimiento a proyectos viales con
financiamiento publico, y entregar feedback por proyecto o localidad. La segunda, permite
visualizar y analizar informacion de la velocidad del trafico, utilizando informacion de los GPS
instalados en taxis, asi como datos recabados por los teléfonos celulares de los taxistas. Otra
iniciativa, con apoyo del gobierno de Bielorrusia, desarrollé una aplicacion llamada RoadLab,
que permite evaluar la calidad de la superficie de las calles y caminos utilizando el acelerémetro
de los teléfonos celulares y entregando su posicion a través del GPS. Para esto, se dividieron
las calles en segmentos de 100 metros, georreferenciando el comienzo y el final. Los datos
recabados se utilizan para estimar un valor del ‘International Roughness Index’.

e Salud: en Sudafrica se generaron algoritmos que permiten unificar las bases de datos de
distintas instituciones publicas que manejan informacion respecto a pacientes con SIDA,
centros de salud que ofrecen asistencia en esta materia, cantidad de pruebas de laboratorio
realizadas para detectar esta enfermedad, entre otra informacién de la materia. De este modo,
se puede identificar a nivel nacional, provincial, distrital o de dependencia de salud, los lugares
en que se atienden las mayores proporciones de pacientes con SIDA [52].

Otras experiencias relevantes, pero que no participaron del ‘Big Data Innovation Challenge’ del Banco
Mundial, son dos casos en salud publica en los estados de Chicago e Indiana, en EEUU [53]. Chicago
mejoro la desratizacion de la ciudad a partir del trabajo en conjunto con el organismo encargado de
desratizar y el uso de datos abiertos. Por su lado, Indiana, con el objetivo de disminuir la mortalidad
infantil, cre6 un centro de datos de alto nivel, a través de la inversion en personal y tecnologia de punta,
asi como en la seguridad de la informacion.
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A continuacion, se revisaran en profundidad tres casos de implementacion de analitica basada en ‘Big
Data’ en América Latina y el Caribe. Estos casos sirven para ilustrar concretamente el uso e impacto
de la analitica avanzada en estas regiones, sistematizando los principales desafios, oportunidades y
aprendizajes de estos proyectos. El primer caso se relaciona con aportar informacién para la politica
publica desde la ejecucidn de un proyecto de intervencion especifica en la regidn. El segundo también
pretende colaborar con la politica publica, pero desde la evaluacion de experiencias realizadas por
terceros. El ultimo caso presentado se distancia de los dos anteriores, presentando un ejercicio mas
académico, pero que entrega valiosa informacién desde esta perspectiva y desde la metodolégica.

Para facilitar la comprension de los casos, cada uno se presenta separadamente, estructurando su
revision y analisis de la siguiente manera:

(1) Se introduce brevemente el caso, identificando las necesidades/problema a abordar, asi como
las posibles preguntas o hipétesis que puedan haberse desarrollado.

(2) Se examinan los datos que fue necesario recolectar o que estaban disponibles para contestar
las preguntas o evaluar las hipotesis planteadas.

(3) Serevisan las metodologias utilizadas para obtener y procesar los datos, asi como para generar
los resultados obtenidos.

(4) Se sintetizan las conclusiones relevantes para la politica publica o el area especifica del caso.

3.1. Movilidad Urbana Sostenible, Datos Masivos y Politicas Publicas: estudio de la
movilidad de los ciclistas en la Ciudad de Rosario, Argentina

Descripcion del caso, necesidades y/o problematicas detectadas

El primer caso a revisar se realizé en Rosario, Argentina. En esta ciudad se llevo a cabo un estudio
que dio cuenta de la movilidad de los ciclistas de la ciudad, utilizando dispositivos de
georreferenciacion. Los objetivos de la investigacion fueron entender 1) los patrones de movilidad de
los ciclistas en relacion con la infraestructura vial existente (sean ciclovias o no), 2) la relacién de estos
patrones y los accidentes de transito, y 3) las posibles mejoras de la infraestructura vial [54].

El estudio tuvo dos fases. En la primera, se entregaron e instalaron dispositivos de localizacién GPS a
40 usuarios voluntarios privados (que tienen sus propias bicicletas). En la segunda, se pusieron a
disposicién 150 bicicletas en un sistema publico llamado “Mi bici tu bici”. Al momento del estudio se
contaba con 173 bicicletas activas en el sistema publico, por lo que el 85% de la flota estuvo cubierta
por los GPS. El motivo de la inclusién de usuarios privados fue su patrén de movilidad, ya que no estan
geograficamente limitados por la ubicacion de los terminales de bicicletas publicas; de esta manera,
se pueden evaluar otro tipo de recorridos.

Cada dispositivo instalado, tanto en las bicicletas publicas como las privadas, contaba con un
acelerémetro y un GPS, lo que permitié recabar datos respecto a la velocidad y el recorrido de los
viajes. Por su parte, para el analisis de los accidentes, se recopilaron datos de distintas agencias
publicas. En el caso de los siniestros, lesionados y muertes, desde el Observatorio Vial de la Agencia
Provincial de Seguridad Vial de Santa Fe; para la relacion entre el uso de las ciclovias y los choques
en la ciudad, los datos se obtuvieron desde el Ente de la Movilidad de Rosario por ultimo, se realizaron
entrevistas focales a ciclistas privados para validar la informacion cuantitativa obtenida.

Metodologias para analizar los datos

Los datos obtenidos desde fuentes privadas fueron recolectados en un periodo de dos semanas. En
el caso de los datos correspondientes al sistema publico, estos fueron recolectados en un periodo de
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seis semanas. En ambos casos, sélo se recabaron datos correspondientes a dias habiles (esto es, de
lunes a viernes). A partir de estos, se sistematiz6 la cantidad de viajes, los tiempos invertidos en los
mismos, las distancias o la velocidad promedio, y los ejes viales mas utilizados. Esta informacién pudo
ser agregada a nivel de mes, dia, horario o individuo y diferenciada segun rango etario y género.

Respecto al procesamiento de los datos, en un primer momento, estos se exploraron visualmente a
través de la creacion de mapas que mostraban los principales corredores utilizados por los ciclistas, la
velocidad del transito de bicicletas, los focos de accidentes y la gravedad de dichos siniestros. Esto
permitié identificar vias, cruces o zonas especificas que, por la frecuencia y gravedad de los
accidentes, requerian mayor atencion. En un segundo momento, se utilizaron entrevistas para
profundizar en estos focos, asi como en problemas generales.

Conclusiones para la politica publica

El caso revisado evidencia que, efectivamente, es posible utilizar analisis de datos masivos para
generar diagnésticos y acciones que mejoren el bienestar ciudadano. Los resultados del estudio
detectaron que, en términos generales, los ciclistas prefieren las calles que cuentan con ciclovias, por
ser mas rapidas y seguras. De la misma forma, los datos permitieron reconocer focos de accidentes
en las calles sin ciclovias, pero con altos volumenes de ciclistas. Adicionalmente, se identificaron varios
ejes viales sin ciclovias que son altamente utilizados por los ciclistas en sus desplazamientos hacia y
desde entidades de gobierno, servicios publicos, universidades y centros educativos.

A partir de esta informacion, se pueden tomar decisiones informadas para mejorar los servicios
entregados a la ciudadania. En este caso especifico, el estudio da cuenta de que la calle Bulevar
Oroio, que cumple una funcion de eje articulador de la ciudad (concentra distintos servicios publicos,
educacionales, de salud y culturales), es ampliamente utilizada por ciclistas, pese a no contar ni con
infraestructura ad hoc ni estar autorizada la circulacién en ese medio de trasporte. Al conocer la causa
de este movimiento, se plantean diferentes opciones de modificacion arquitecténica de dicho bulevar
que consideren la convivencia con el peatdon, ademas de mantener el atractivo del barrio.

En términos de la adopcion de la inteligencia de valor publico, se observan un desafio en particular. El
procesamiento y analisis de los datos fue realizado externamente, lo que indica que aun no existen ni
la infraestructura y/o el capital humano en las agencias gubernamentales requeridos para afrontar este
tipo de proyectos.

Finalmente, las mismas técnicas de recoleccién de datos y andlisis podrian utilizarse para la evaluacion
de impacto del proyecto. Por ejemplo, observar el cambio en el uso de la infraestructura vial (antigua
y nueva) para determinar si se cumplieron los objetivos de mejoramiento de la politica publica.

3.2. Computando una nueva trayectoria para la gobernanza: innovaciones en datos masivos
en América Latina y el Caribe

Descripcion del caso, necesidades y/o problematicas detectadas

La segunda experiencia es un analisis de cuatro ciudades inteligentes (‘smart cities’ en inglés) en
Latinoamérica. Al hablar de ciudades inteligentes, se hace referencia a tres aspectos relativos al
gobierno de una ciudad: aumentar la transparencia, mejorar la eficiencia y conseguir innovacién
continua [55].

Los casos analizados se enmarcan en un estudio del BID [55] cuyo objetivo fue evaluar la capacidad
de las ciudades para: apoyar iniciativas innovadoras de analisis de datos masivos, entender las
particularidades latinoamericanas en dichas ciudades para mejorar la gobernanza, e identificar los
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desafios especificos, soluciones e innovaciones que surgen desde esta zona. A continuacién, se
describe brevemente cada caso:

e Bahia Blanca (Argentina): la iniciativa ‘4 Qué pasa Bahia Blanca? (QPBB) surge de la tension
entre activistas medioambientales y la industria petroquimica de la zona. La respuesta
gubernamental fue instalar sensores de distintas variables ambientales en sectores estratégicos y
compartir la informacion producida por estos a través una plataforma y aplicacion movil. A partir de
estas, era posible realizar un seguimiento en tiempo real de la contaminacion del aire y acustica
producida por dichas plantas. La informacion producida quedo disponible en la plataforma de forma
abierta.

e Coérdoba (Argentina): se desarrollé un sistema de seguimiento de |a flota del transporte publico,
particularmente en el centro de la ciudad. Aunque uno de los operadores ya entregaba su propia
informacién respecto a tiempos de viaje, recorridos e ingresos, se estimd necesario hacer un
seguimiento desde el sector publico por dos motivos. Primero, existia preocupacion respecto a la
exactitud de la informacién entregada, sobre todo en lo relativo a ingresos de estas empresas;
ademas de la dificultad para integrar los datos provenientes del operador. Segundo, existia una
pretension de parte de la ciudad de “recuperar” su legado pionero en relacién al transporte publico,
que en los ultimos afios quedo bajo la operacién privada.

e Sao Bernardo do Campo (Brasil): En respuesta a los problemas que plantea el crecimiento de la
ciudad, el gobierno federal realizé un esfuerzo progresivo por mejorar la infraestructura y la logistica
detras de diversos servicios publicos. Para esto creé Vocé SBC, una aplicacion moévil que permite
recolectar quejas de los ciudadanos y sugerencias relacionadas con una amplia gama de servicios
no-urgentes (por ejemplo, problemas de basura, ruidos, hoyos en las calles, entre muchos otros).
Esta aplicacion permite conocer y hacer seguimiento de las necesidades de la ciudad y sus
habitantes.

o Fortaleza (Brasil): el proyecto ‘Fortaleza Inteligente’ tiene su génesis principalmente en dos
esfuerzos para mejorar la gobernanza de la ciudad, que comenzaron el 2013. El primero fue la
creacion de CITINOVA, una fundacion publica cuya misién es promover el uso de la ciencia,
tecnologia e innovacion en el gobierno para mejorar los servicios entregados a los ciudadanos. El
segundo esfuerzo fue el establecimiento de “Plan de acciones inmediatas de transporte y transito”
(PAITT en portugués), un plan maestro de iniciativas para mejorar el transporte publico y trafico de
la ciudad. De esta manera, ‘Fortaleza Inteligente’ genera tres proyectos pilotos. El primero utiliza
informacién del sistema GPS en los buses del transporte publico, para evitar retrasos y sobrepaso
del limite de su capacidad. El segundo, utiliza datos del sistema de bicicletas publicas de la ciudad
para analizar su uso dentro la ciudad y asi generar evidencia para su expansién. Finalmente, se
cred un dashboard que unifica indicadores del sistema de transporte en su conjunto, entregando
visualizaciones a través de la web.

Datos necesarios o disponibles

La variedad de las iniciativas hizo necesario una amplia diversidad de datos requeridos. Por una parte,
el proyecto en Bahia Blanca (Argentina) requirié la instalaciéon de diversos sensores que miden
continuamente: la calidad del aire?, efluentes liquidos y la contaminacion acustica de origen industrial
en las vecindades de las plantas petroquimicas; asi como también la geolocalizacion de las plantas.
Para complementar esta informacién se dispuso de camaras que monitorean en vivo algunas plantas.

2 Presencia de material particulado, dioxido de azufre, ozono, 6xidos de nitrégeno y monoxido de carbono, asi como la direccién y velocidad
del viento y la presion atmosférica. Fuente: http://www.quepasabahiablanca.gov.ar.
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En el caso de Cérdoba (Argentina), se debieron instalar dispositivos GPS en todos los buses del
sistema publico®. Ademas, se recolectd informacién del pago a través del terminal utilizado por ‘tarjeta
unica’-sistema de pago unificado para el sistema de transporte publico de la ciudad-, tal como datos
sobre la hora, tarifa y localizacion (a través del GPS) de cada transaccion realizada a través de la
tarjeta.

En el caso de Sao Bernardo do Campo (SBC), la plataforma ‘Vocé SBC’ recopila datos enviados
desde los dispositivos de los propios ciudadanos de la ciudad, que deben estar registrados
previamente. Permite subir solicitudes de diversos tipos de caracter no urgente. Asimismo, la aplicacion
permite también georreferenciar estas solicitudes, pudiendo identificar zonas donde se esta
acumulando basura o donde se cayo un arbol que debe ser retirado, como también locaciones de
interés publico, como podrian ser ferias libres.

Finalmente, en el caso de Fortaleza, dado que consta de tres experiencias distintas, se recolecto
mayor variedad de datos. Al igual que en Cdrdoba, se instalaron dispositivos GPS en el transporte
publico para medir la velocidad y posicién de los cerca de 2.000 buses de la flota. También, se cuenta
con una tarjeta de pago unica para todo el servicio (incluyendo las bicicletas publicas), llamado el
‘bilhete unico’. Si bien se recabd informacion similar entre Cérdoba y Fortaleza, en esta ultima también
se recopilaron datos de sensores dispuestos en intersecciones, radares (para medir los niveles de
congestion vehicular); ademas de fuentes complementarias, como estadisticas de crimen y accidentes
del transporte publico.

Desde la perspectiva de esta evaluacién se recopilaron datos englobados en tres grupos: 1) aspectos
especificos de cada proyecto (origenes, etapas, tomadores de decisiones clave, proceso de disefio,
modelo de negocios, entre otros); 2) informacién relativa al estado de madurez del proyecto (que se
abordara en mayor detalle en el analisis) y 3) variables contextuales fuera del control de los agentes
involucrados (como aspectos politicos, tecnolégicos y sociales a nivel macro).

Metodologias usadas para analizar los datos

Para el analisis de las experiencias sefaladas, se generaron reportes que dan cuenta del disefo y
evolucién cronologica de los casos; asi como también de sus obstaculos, resultados e impactos. La
principal herramienta de analisis utilizada fue el ‘modelo de maduracion de datos masivos urbanos’
propuesto por el BID [55]; ésta consiste en una rubrica de cinco dimensiones, con cinco niveles (ver
Anexo A). Esta rubrica permite estimar en qué nivel de desarrollo (0 madurez) se encuentra la iniciativa
de datos masivos urbanos evaluada. A continuacion, se presentan las dimensiones de la rubrica, que
seran utilizadas al momento de describir y analizar el caso.

1. Datos abiertos: guarda relacién con proveer los datos necesarios, asi como con generar la
demanda por gobernanza basada en datos.

2. Cultivar ecosistemas de datos: se relaciona con la creacion de comunidades, mecanismos
para compartir datos y una cultura de uso de datos, sobre todo a nivel de tomadores de
decisiones y partes interesadas.

3. Analitica: refiere a las técnicas utilizadas para analizar, resumir y visualizar la informacion.

Toma de decisiones basada en datos: son las habilidades individuales, practicas
institucionales y culturales necesarias para poder utilizar los datos para mejorar la politica
publica.

3 Incluyendo los que ya contaban con otro GPS instalado por el operador respectivo.
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5. Participacion y servicios publicos: guarda relacién con la utilizacion de los datos para la
innovacion de la relacion entre los gobiernos y ciudadanos.

Cada una de estas cinco dimensiones tiene una rubrica de adopcién que va desde resolver problemas
especificos del momento, hasta un nivel en que la apropiacion esta completa y la mejora continua se
releva como importante. El detalle de cada nivel de adopcion se describe en la tabla del Anexo A. Los
cuatro casos analizados fueron evaluados a partir de estas dimensiones; el nivel de madurez final para
los distintos casos se observa en la Tabla 4.

Tabla 4: Nivel de madurez inicial y final alcanzada por los proyectos segun el modelo de
adopcion de Big Data en problemas urbanos en Zambrano [55].

Nivel inicial — final en cada dimension en la rubrica

. Datos Cultivar  Analitica Tomade Participacion
Periodo de . . - L
Casos ; Iy abiertos  ecosistemas decisiones y servicios
implementacion .
de datos basada en publicos
datos
Bahia Blanca 2012—2016 1,0—2,0 1,0—2,0 1,0—1,0 1,0—1,0 1,0—2,0
Cordoba 2012—2016 2,5—25 1,0—20 15—25 1,5—2,5 2,0—2,0
Sao Bernardo 2014—2016 2,0—2,0 2,0—2,0 ,0—2,0 2,0—3,5 2,0—3,0
do Campo
Fortaleza 2013—2015 25—25 2,0—3,0 2,0—3,0 2,0—3,0 2,0—2,0

Conclusiones para las politicas publicas

A partir de las experiencias evaluadas y las herramientas de analisis propuestas, existen varias
consideraciones al momento de utilizar datos masivos al servicio de la politica publica. Los objetivos y
necesidades diversas, como también distintos niveles de madurez, dan cuenta de distintos desafios y
tensiones que proveen lecciones para el futuro.

Si bien los procedimientos técnicos y de andlisis son relevantes, se hara énfasis en las caracteristicas,
capacidades y potencialidades de las instituciones analizadas dado que son requisitos para el éxito de
implementacion de iniciativas de inteligencia de valor publico dentro de los gobiernos. En términos
generales, se reconocen las siguientes dimensiones para dicho éxito:

(1) La construccion de una institucionalidad que permita generar, administrar y dar continuidad
a los recursos para la infraestructura y el personal dedicado a la inteligencia de valor publico.
Consecuentemente, se establece un terreno para fijar y discutir los objetivos y alcances de
dichas innovaciones como ocurrid, por ejemplo, en el caso de Fortaleza. Asimismo, la
institucionalidad juega un rol relevante al momento de establecer la propiedad o el acceso a los
datos; las instituciones deben generar tempranamente lineamientos claros, sobre todo cuando
colaboran con terceros no gubernamentales.

(2) Lograr una comunicacion transparente y fluida con otras entidades externas (publicos o
privadas) y con la ciudadania. En etapas tempranas de un proyecto de inteligencia de valor
publico, la capacidad de adaptar la informacion a las necesidades de los ciudadanos —y no de
las entidades que los procesan— es fundamental para cimentar lazos con la ciudadania. Un
ejemplo de esto son los casos de Bahia Blanca (entregando informacion a otras entidades) y
de Sao Bernardo do Campo, en que la aplicacion Vocé SBC—pensada para tener un vinculo
con la ciudadania—fue desarrollada en una hackatéon. De esta manera, se promueve una doble
participacion ciudadana: agentes de innovacion y productores de datos. La interaccion con otros
organismos publicos también es relevante, ya que el analisis de datos tiene uso potencial en
otras agencias y se requiere una perspectiva multilateral para maximizar el impacto. Esta
interaccion se facilita con la implementacion de politicas e infraestructura de datos abiertos, o
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a partir de la creacién de un ecosistema de datos para que diversas agencias publicas puedan
compartir sus datos a otros agentes claves del sistema. Finalmente, la academia puede aportar
con sus propios saberes y experiencia, como en el caso de Cérdoba, en que una institucion de
educacion superior y una institucion publica realizaron el trabajo de la validacion datos en
conjunto, promoviendo la innovacion tecnolégica en el sector privado para la consecucion de
objetivos publicos.

(3) La disponibilidad del capital humano necesario, ya sean profesionales que trabajen
directamente en los andlisis, tomadores de decisiones o actores claves que definan preguntas
y objetivos. Por su parte, los cientificos de datos tienen los conocimientos y competencias
necesarios para mejorar la infraestructura y el ecosistema de los datos abiertos, asi como
también son capaces de proponer la analitica pertinente para su analisis. Respecto a los
tomadores de decisiones y agentes claves, estos deben ser capaces de guiar el trabajo de los
profesionales de los datos, para asi orientarlo adecuadamente a las necesidades ciudadanas.
Por cierto, el capital humano necesario puede encontrarse fuera del sector publico; por ejemplo,
en Coérdoba, se recurrio a una empresa privada para recopilar, limpiar y analizar sus datos*. De
cualquier modo, para la sustentabilidad en el largo plazo, se requiere desarrollar estas
capacidades al interior del sector publico.

Los aspectos anteriormente descritos estan interrelacionados, y si bien apelan al modelo de madurez,
presentan similitudes con algunas capacidades institucionales definidas para la adopcion de datos
masivos en el sector publico [30], [43], [56]. Estas capacidades se discutiran desde una perspectiva
mas general en la seccion 4.

De esta manera, el modelo de madurez no solo permite adquirir lecciones para la politica publica, sino
que ofrece posibilidades no exploradas que pueden ser provechosas. Utilizando este modelo es posible
realizar evaluaciones ex ante, a posteriori, e incluso auto-evaluativas las que permitirian identificar los
desafios y fortalezas de una organizacion embarcada en un proyecto de inteligencia de valor publico
[55]. Siniir mas lejos, en los proyectos se realizan dos evaluaciones, en distintos momentos temporales,
con el fin de dar cuenta del avance madurativo del proyecto.

3.3. Utilizando datos a nivel de empresa para estudiar el crecimiento y dispersion en el factor
de productividad total

Descripcion del caso, necesidades y/o problematicas detectadas

La tercera experiencia es un estudio que, utilizando datos a nivel de empresa, estima el crecimiento y
dispersién en la productividad total de los factores (total factor productivity en inglés, o TFP). La TFP
es la proporcion de la produccion que no esta explicada por las cantidades de insumos que necesita
para ser producida; y su nivel estara determinado por cuan eficiente e intensivamente se usan los
insumos en la produccion [57].

En la literatura, los esfuerzos por estimar la TFP de mas de un pais en forma simultanea son escasos.
En cambio, el estudio analizado calcul6 la TFP para cerca de 20 millones de empresas, en alrededor
de 30 paises durante ocho afos, entregando un panorama mas general respecto al estado y evolucion
de dicho indicador. Dos antecedentes son relevantes para contextualizar este estudio: (1) antes de la
crisis financiera del 2008 hubo un crecimiento sostenido de los TFP y, desde el 2011, esta tendencia
se invirtié declinando de forma continua. (2) La dispersion entre paises ha aumentado desde el 2010.
Se considera que esta desaceleracion y aumento de la dispersion deberian reflejarse en el
comportamiento de las empresas.

4El disefio, implementacion, asi como la recopilacion y andlisis de los datos fue dejado en manos de la empresa ATOS SIEMENS.
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Datos necesarios o disponibles

Para dar cuenta del amplio escenario econémico, se requirié recolectar una cantidad importante de
datos de empresas. Estos datos fueron obtenidos desde la base de datos Orbis [58] que dispone de
toda la informacion necesaria para computar las TFP, incluyendo balances financieros y estimaciones
de las medidas de productividad.®

Metodologias para analizar los datos

En términos metodoldgicos, el proyecto contdé con dos grandes fases: la preparacion de los datos y el
célculo de funciones de productividad. El gran desafio fue la limpieza y preparacién de los datos, la
que requirid de una cantidad considerable de tiempo, ademas del capital humano adecuado para
realizarla. Para la limpieza de los datos fue necesaria la imputaciéon de datos faltantes (posibles de
calcular a partir de la informacion disponible), asi como la eliminacion de empresas que no reportaron
valores clave. Por su parte, la preparaciéon de los datos implicod el célculo de nuevas variables que
describen a los trabajadores, materiales y maquinas de las empresas; a partir de supuestos respecto
a como se utilizan los insumos en distintos rubros de negocios.

Posteriormente, se calcularon las funciones de produccion, a partir modelos de regresion que
determinan cuanto se produjo a partir de los insumos disponibles. Para esto se emplearon cuatro
metodologias distintas, todas basadas en minimos cuadrados ordinarios, para salvaguardar la robustez
de los resultados [59]. En términos computacionales, esta fase fue la parte mas intensiva del proceso,
tanto por la cantidad de datos, como por la variedad de metodologias utilizadas en los calculos. Luego
se calcularon las elasticidades de los factores de produccién, que son el peso de cada factor de
produccion en su industria, pais respectivo, e incluso a nivel de firma.

Conclusiones para la politica publica

En términos de resultados, se observa que la dispersion identificada no tiene una relacion clara con la
combinacién entre TFP promedio (considerando los distintos rubros) y paises. Respecto al crecimiento,
al controlar por los niveles de linea base de los TFP, se observa que casi en todas las medidas existe
una relacion negativa con el crecimiento futuro y las TFP.

Este proyecto utilizé una mixtura de elementos relativos a datos masivos y estadistica tradicional. Por
un lado, los datos estan montados y fueron analizados en un servidor que permitié una capacidad de
cdmputo muy por sobre los dispositivos disponibles para uso doméstico (o incluso profesional en
algunos casos). Por otro lado, los analisis se corresponden con técnicas de estadistica inferencial
tradicional, basadas en métodos de minimos cuadrados ordinarios.

Ahora, este caso abre una discusion muy relevante para la academia y para el sector publico respecto
a la representatividad. Esto porque, pese a que se cuenta con una fuente de datos muy abundante,
el continente europeo estda mucho mas presente en los datos.

Ademas, al ser una experiencia que utiliza estadistica tradicional en muestras de datos que podrian
considerarse masivos (debido a su volumen) existe un problema -al que ya se ha visto enfrentada la
analitica de datos masivos en general- relativo a la validez de los resultados; este puede sintetizarse
en la siguiente interrogante: ¢ qué es lo que se pretende, predecir un fenédmeno o comprender su
causalidad? En efecto, la analitica de los datos masivos se utiliza tipicamente al servicio de la

5 De esta fuente se obtuvieron también 479 cédigos NAICS North American Industry Classification System’(‘), que son codigos para clasificar
los distintos tipos de negocios, utilizada como estandar en las agencias federales de estadisticas en Estados Unidos
(http://www.census.gov/eos/www/naics/).
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prediccion (pese a que puede utilizarse para estudiar causalidad), pues entrega validez externa a los
resultados [60]. Por su parte, los métodos de minimos cuadrados ordinarios son utilizados para ayudar
a modelar explicaciones causales, por su aporte a la validez interna. De hecho, para efectos de los
objetivos de la investigacion, lo que se precisaba era lo segundo: indagar las causas de una posible
variabilidad y desaceleracion de la TFP; por lo cual las dificultades ligadas a la representatividad no
representarian un problema importante. Sin embargo, en caso de investigar empresas en otros paises
o0 predecir su comportamiento a partir de la informacién disponible, sera necesario evaluar la
representatividad de la muestra y los métodos utilizados, para asegurar una validez externa apropiada
en los resultados.

4, Discusion

Como se pudo constatar en la seccidn anterior, la analitica de datos masivos permite generar evidencia
para el diseno, desarrollo y evaluacion de politicas publicas. Esto tiene la potencialidad de mejorar la
toma de decisiones y, de esta manera, generar una administracion publica que preste mejores servicios
a sus ciudadanos.

De esta manera, la analitica avanzada sobre datos masivos se constituye como una herramienta y no
un fin en si mismo. Asimismo, la tecnologia es una condiciéon necesaria para desarrollar este proceso,
aunque no suficiente. El desarrollo de una inteligencia de valor publico en los distintos niveles de
gobierno (micro, meso y macro) es estratégico para instalar una cultura de toma de decisiones basada
en evidencia. Como toda nueva herramienta tiene ciertas limitaciones metodoldgicas,
cuestionamientos relativos a la privacidad, usos éticos, legales, intelectuales y de seguridad que es
necesario tomar en consideracion.

En esta seccion se discutiran las limitaciones de la analitica avanzada, a la luz del marco conceptual
de ‘Big Data’ (seccion 2) y los casos de estudio (seccién 3). Ademas, se entregaran recomendaciones
para la implementacién en las agencias publicas y se discutiran algunas oportunidades que se
generan, como por ejemplo, la capacidad de compartir y diseminar datos a través de distintas entidades
publicas.

41. Desafios y limitaciones
Analisis de datos, metodologias y tecnologias

En primer lugar, se ha igualado la superabundancia de los datos con la representatividad de los
mismos. De esta manera, tanto los aspectos metodoldgicos como la confiabilidad de las fuentes, sean
mas relevantes que nunca [5], [28]. En concreto, los datos recopilados por canales digitales s6lo son
representativos de ciertos usuarios mas activos y, en el mejor de los casos, sélo de aquellos que tienen
acceso a tecnologias de informacioén y comunicacion, cuya tasa de penetracién en Latinoamérica y el
Caribe esta lejos del 100% [61]. De esta manera, los fendmenos de baja y sobre-representacion, y
multiplicidad presentan claros desafios a la capacidad de realizar inferencias generalizables, ya que
cuestionan si los datos masivos representan la diversidad de la poblacién bajo estudio [29].

En segundo lugar, faltan técnicas estocasticas probadas y rigurosas de compensacion estadistica de
errores, sesgos o desviacién [29]. Finalmente, los datos masivos han desafiado la definicion académica
clasica del concepto mismo de “dato”. En el marco del trabajo analitico econométrico tradicional, por
ejemplo, un dato se define como el valor de una variable parte de un modelo metodoldgico que apunta
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a responder una pregunta de investigacion.® Ahora bien, en el caso de datos masivos provenientes de
transacciones, el concepto de “dato” no esta vinculado a un modelo econométrico particular, sino al
registro de transacciones y sus “huellas” concomitantes en plataformas o sistemas electronicos de
informacion [29], [62]. Asi, los datos masivos se acercan en definicion y tipo a los datos administrativos,
ya que han sido creados para fines distintos a los de investigacion, generandose de un modo mas
“organico” [29].

Adicionalmente, si bien gran parte del procesamiento de los datos puede automatizarse gracias a la
existencia de diversas tecnologias (ver Tabla 1, Tabla 2 y Tabla 3 en la seccién 2.2), esto no significa
que los cientificos de datos no deban tomar una serie de decisiones. Por ejemplo, a la hora de
implementar procesos de extraccion y limpieza de datos, en el ciclo de vida del analisis de datos (ver

Figura 1 en seccién 2.2), esto es, preferencia de ciertos tipos de analisis en desmedro de otros v,
finalmente, en la interpretacion de los resultados, que no son auto-explicativos [28]. Esto significa que
la analitica de datos masivos no es una disciplina enteramente objetiva, si no, por el contrario, tiene
un componente importante de subjetividad [28]. De esta manera, los 10 puntos criticos [63] para
evitar problemas durante los procesos de analitica ligados a datos masivos son seleccionar: 1) el
problema analitico correcto, 2) la poblacién de datos correcta, 3) las fuentes de datos correctas, 4) las
muestras correctas, 5) las versiones adecuadas del modelo, 6) las variables adecuadas, 7) los
algoritmos y modelos que sean aptos segun la naturaleza de las variables, 8) la frecuencia de
validaciones del modelo, 9) las validaciones y ajustes apropiados para determinar significancia y 10)
las visualizaciones adecuadas.

Aun asi, se pueden generar algunos errores de prediccidén, como en el caso de Google FluTrends —
prediccion de casos de contagio de influenza- que present6 una gruesa falla a principios de 2013. Se
especula que, dado que el algoritmo predice las tendencias de contagio basandose en las busquedas
que se ingresan al sitio de Google, la amplia cobertura de prensa a finales de 2012 gatillé busquedas
relacionadas con la enfermedad de gente que no necesariamente estaba contagiada [8]. Otras
explicaciones de la falla apuntan a las sugerencias de diagnéstico de enfermedades entregadas por
Google, a partir de sintomas ingresados por los usuarios [9]. Cualquiera sea la explicacion, los
algoritmos de prediccion deben ser constantemente ajustados y ademas validados con otras fuentes
de datos, dado que las busquedas en la red poseen los sesgos poblacionales previamente discutidos.

En otros casos, el fracaso de la prediccion no se debe a los datos mismos, sino a los errores que se
comenten en el analisis e interpretacion [5]. Es altamente posible que el gran volumen de los datos
produzca correlaciones espurias entre variables y alta significancia estadistica de los resultados [5],
[15], [64]. Siendo un potencial problema el “sobreajuste”” de los modelos, y su potencial generalizacién
cuando los datos y, por lo tanto su significado, son absolutamente dependientes del contexto [28].

Un ejemplo de esto es el anadlisis de los resultados de PISA, que muestran que aquellos sistemas
educativos mas exitosos son los que combinan calidad con equidad [65], en una relacion que no es
necesariamente causal. Sin embargo, se implementan reformas basadas en interpretaciones de
grandes tendencias de evaluaciones nacionales e internacionales, sin un profundo entendimiento de
los detalles que hacen la diferencia en las escuelas [10].

6 Por ejemplo, la variable “salario” puede tener valores discretos dentro de un rango esperado, y dicho nimero es lo que en econometria se
denomina dato.

7Del inglés “overfitting”, corresponde cuando un modelo estadistico se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento, reduciendo su validez
predictiva fuera de dicho conjunto de datos.
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En conclusion, no se puede esperar que el uso de analitica avanzada de datos masivos sustituya por
si misma a métodos de investigacion y analisis mas tradicionales, sino que, por el contrario, debe y
puede servir de complemento para otros [66], especialmente de indole cualitativa.

Privacidad, aspectos éticos y legales, seguridad y pertenencia

La cantidad de variables personales que contienen los datos masivos que se analizan tanto para el
uso publico como privado levantan inevitablemente consideraciones éticas y legales respecto a:

(1) La proteccion de la informacion privada de las personas, es decir, mantener el anonimato de
las personas cuyos datos se estan analizando.

(2) El andlisis de los datos privados, es decir, el cuestionamiento acerca de la inequidad o perjuicio
que genera la intromision en la vida privada® de las personas [67], [68].

(3) La propiedad de los datos masivos y los correspondientes derechos y licencias para su
administracion, mantenimiento, explotacion y uso.

Con respecto a la proteccion de la informacién privada de las personas, a partir de la combinacion
de distintas fuentes permite conocer mucha informacion de individuos que puede llevar a su
identificacion. Por ejemplo, Sweeney [69] estima que tan solo conociendo el cédigo postal, género, y
fecha de nacimiento se puede identificar al 87% de la poblacion de los EE.UU. Del mismo modo, un
estudio de Bahamonde et al[70] evidencia cuan facil es obtener y calcular la direccién de la residencia
utilizando la informacion almacenada en las tarjetas de prepago (bip!) del transporte publico de
Santiago de Chile.

En el caso del andlisis de los datos privados, la intromision en la vida privada de las personas puede
dar pie a practicas discriminatorias como la elegibilidad a empleos 0 acceso a servicios.

Ligado a lo anterior, el asunto de la seguridad de la informacion se refiere a la proteccion de la
privacidad de los datos durante su captura, gestidon y analisis. Un recurso que ha venido a hacerse
cargo de esto, ha sido el cifrado de los datos, tanto en su almacenamiento como en los canales de
distribucion.

Otro aspecto que ha generado interrogantes se relaciona con la propiedad de los datos: ;Quién es
el duefio de un conjunto de datos?, ¢ los propietarios de plataformas tecnoldgicas (como Facebook) o
quienes generan las transacciones en dichas plataformas (o sea, los individuos que crean perfiles y
pueblan sus muros virtuales de datos masivos)?, ;qué derechos o licencias de uso tiene asociada a
dicha pertenencia?, ¢ qué define un uso “justo” y “seguro”, o sea, que respete la integridad personal de
los individuos? En resumidas cuentas, no porque los datos estén disponibles publicamente significa
que sea ético utilizarlos; es necesario que exista un uso consciente como mecanismos de rendicion de
cuentas por parte de quienes analizan la informacion [28], especialmente cuando se trata de servidores
publicos. En este contexto, es importante que, cuando entidades externas (universidades o empresas)
realicen analisis, se resguarde adecuadamente la propiedad de los datos, se establezcan mecanismos
para su proteccion, y una prohibicién de uso posterior para otros fines. Ese tipo de temas legales
necesitan de pronta clarificacion [1], y estos aspectos deben ser cuidadosamente ponderados;
especialmente cuando se externalizan los andlisis a terceros o emplean productos que estipulan en
sus términos y condiciones que se conceden permisos para el acceso a los datos analizados o se
transfiere la propiedad de los mismos al fabricante del producto o proveedor del servicio. Por ejemplo,

8 Un ejemplo de esto ultimo es el del supermercado estadounidense Target, que, en funcién de la compra de ciertos productos, predice qué
clientes estan embarazadas y les envia promociones acordes. El problema ocurrié cuando una adolescente embarazada, que no lo habia
hablado con sus padres, recibié una de estas promociones [50].
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¢los datos originados por actividad de teléfonos celulares le pertenecen a las compafiias telefénicas o
al cliente del servicio?, o ¢ realmente el manejo de niveles de agregacién permite el absoluto anonimato
de los individuos?, son parte ineludible de una definicion de grandes datos para la formulacion de
politicas publicas.

Finalmente, la responsabilidad legal identifica quién es responsable cuando las acciones de analisis
de datos masivos generan consecuencias negativas: aspectos de pertenencia y proteccion de datos,
privacidad de las personas y proteccion del consumidor, problemas con la seguridad de los datos entre
otros [71].

4.2. Recomendaciones

A continuacion, tanto de la revisiéon de los casos como de la discusién del marco conceptual propuesto,
se proponen una serie de recomendaciones.

Sobre la adopcion de la inteligencia de valor publico en las agencias de gobierno

En primer lugar, para implementar proyectos de inteligencia de valor publico se requiere de una serie
de capacidades institucionales dentro del gobierno. Algunos autores identifican a lo menos tres
dimensiones: capital humano, tecnologia y desarrollo de estrategias [30], [43], [56]. Estas se detallan
a continuacién.

e Capital humano: para cubrir tareas como estudiar y pensar respecto de la informacion disponible;
limpiar, preparar, formatear y asegurar la confiabilidad de los datos y realizar capacitacion
especifica en el analisis de datos y soluciones basadas en ellas. Ademas, hay una carencia de
consumidores inteligentes que analicen criticamente la informacion; es necesario un liderazgo para
la mejora educativa y el uso de datos, y una cultura organizacional orientada al uso de datos.

¢ Tecnologia: existe una carencia de recursos tecnoldgicos para el uso de grandes conjuntos de
datos y los servicios de software y almacenamiento asociados a ellos. Igualmente, falta
interoperabilidad entre sistemas de distintas agencias y/o departamentos, y herramientas para
generar acciones a partir de los datos.

e Desarrollo de estrategias: es necesario un plan que determine qué preguntas son urgente
contestar, qué datos recopilar y con qué técnicas analizarlas. Ademas de alianzas estratégicas con
organizaciones cuya mision es apoyar el uso de datos, recursos calidad y confiabilidad de la
informacién disponible.

En consecuencia, establecer una institucionalidad es importante para mantener las iniciativas en el
tiempo. [55]) describen como Bahia Blanca fue paulatinamente cerrando su iniciativa. Al contrario, el
caso de Fortaleza da cuenta como el establecimiento de la institucionalidad aseguré la continuidad, los
recursos, las lineas de trabajo e incluso el acceso a los datos. Ademas, la institucionalidad debe
hacerse cargo de lograr una comunicacion transparente y fluida con otras entidades externas (ver
seccion 3.2), enfrentando el desafio basico de organizar y compartir los datos que seran insumo de los
analisis. Esto significa, compartir los datos entre sus distintas agencias [20] y desarrollar un liderazgo
dentro del gobierno para establecer como se usaran los datos masivos y para qué. También es
relevante que los propios tomadores de decisiones se involucren, permitiendo un acceso oportuno a
los datos (sobre todo a aquellos con una utilidad limitada a ciertos periodos de tiempo), y facilitando el
cambio cultural hacia procesos de toma de decisiones basadas en estos. En el caso de Cérdoba, se
crearon vinculos entre una universidad y una institucion publica, ademas de generar incentivos para
promover la inversion privada en tecnologia al servicio del cumplimiento de objetivos publicos.
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Otro aspecto necesario de tomar en cuenta es la comunicacién clara y transparente con la
ciudadania (ver seccion 3.2). Ejemplos de estos son los casos de Bahia Blanca y Sao Bernardo do
Campo. En el primero, se logré establecer una buena comunicacion con la ciudadania, adaptando la
informacion a sus necesidades. En el segundo, se logré hacer participe a la ciudadania en el desarrollo
de la aplicacién (a través de una hackatoén) y en la produccion de los datos.

Respecto al capital humano, son necesarios tanto los profesionales que llevan a cabo el proceso de
analisis como los “consumidores inteligentes” de la evidencia producida. La labor de estos ultimos
es la formulacién de preguntas y el analisis critico de la informacion recibida, cuestionando las fuentes,
supuestos y metodologia utilizados para producirlos [43]. En este documento, se propone una rubrica
de competencias de los consumidores inteligentes (Anexo B).

Respecto a los cientificos de datos, se requieren profesionales con competencias bastante
especificas para llevar a cabo analisis que produzcan informacion valiosa y que alimente el ciclo de
decisiones guiadas por datos. Sin embargo, estos profesionales son escasos. Se estima que s6lo en
EE.UU. para el afio 2018, habra un déficit de entre 140.000 y 190.000 profesionales que puedan
emprender este desafio y un millon y medio de gerentes y analistas con conocimientos suficientes
como para poder generar las preguntas adecuadas y poder comprender los resultados objetivos [1].
Por lo tanto, se requiere formar y capacitar profesionales para cerrar esta brecha.

Lamentablemente, las dificultades enfrentadas en torno a la capacidad profesional no se acaban en la
potencial escasez. La utilizacion progresiva de datos relativos a la conducta humana, se alejan del
area de conocimiento dentro de la ingenieria o las llamadas ciencias duras. Esta situacion demanda
de un analisis trabajo multidisciplinario y multisectorial, en diferentes contextos sociales, demograficos
y geograficos. En otras palabras, se necesitan profesionales que puedan desenvolverse
competentemente en esa diversidad.

Transparentar la analitica utilizada para generar la evidencia

Como se menciond anteriormente, la Ciencia de Datos requiere tomar una serie de decisiones en los
analisis, y lidiar con supuestos que son discutibles e impactan en la evidencia generada para la toma
de decisiones y la generacion de politicas publicas. Por lo tanto, es sumamente importante
documentar y transparentar los procesos de analisis llevados a cabo, para que sean auditables
y respondan a los mecanismos de rendicién de cuentas. De esta forma, existe la oportunidad para la
mejora continua de los analisis y sus resultados, la diseminacion dentro del sector publico de las
metodologias empleadas y—sobre todo— la posibilidad de corregir errores a tiempo. Especialmente
cuando existen filtraciones de la informacion privada de las personas, o se producen inequidades
producto de las recomendaciones erradas de un algoritmo. Al respecto, se ha creado una corriente de
investigacion denominada E-science que hace énfasis en la trazabilidad y reproducibilidad de los
resultados de la investigacioén cientifica, especialmente la que proviene de usos masivos mediante el
uso de tecnologias de informacion [72].

4.3. Oportunidades

Finalmente, a partir de los desafios y recomendaciones, y del analisis de los casos detectamos algunas
oportunidades que sintetizaremos en esta seccion a continuacion.

Nivel de desarrollo (0 madurez) de proyectos de datos masivos y de los “consumidores
inteligentes” de evidencia basada en analisis de datos masivos

Una primera oportunidad es la utilizacion de la rubrica desarrollada por Townsend & Zambrano-
Barragan [55] para evaluar las iniciativas de relacionadas con masivos urbanos (Anexo A). Este es un
instrumento que, con ligeras adaptaciones, puede utilizarse para evaluar la madurez general de
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cualquier proyecto de analisis de datos masivos dentro del sector publico. En este caso, la dimension
de “Participacion y servicios publicos” puede adaptarse rapidamente al contexto del proyecto en
evaluacion. Del mismo modo, se debe tener en consideracién la rubrica sobre “consumidores
inteligentes” (Anexo B) para asegurar un nivel minimo de competencias para lograr hacer
interpretacion y uso de la evidencia producida a partir del andlisis de datos masivos.

Compartir y diseminar datos dentro del sistema publico

Una segunda oportunidad que se vislumbra es que los proyectos de analitica publica generen una
serie de datos con un uso potencial mas alla de la iniciativa que los produjo. Por ejemplo, en el caso
de la aplicacion movil Vocé SB desarrollada en Sao Bernardo do Campo (Brasil), los datos que
producen los ciudadanos pueden servir para diferentes agencias de gobierno en temas de seguridad,
medioambiente entre otros.

Por lo tanto, existen claras oportunidades de sinergia entre distintas agencias de gobierno con el
potencial de desarrollar andlisis que den cuenta de la necesidad de toma de decisiones y desarrollo de
politicas multisectoriales, como por ejemplo el caso del transporte, la contaminacién ambiental y la
concentracion de centros educativos [73]. Esto requiere avanzar en politicas de creacién y curacion
continua de los datos generados, y el desarrollo de una institucionalidad que: 1) lidere el uso de analisis
sobre datos masivos para generar una cultura de toma de decisiones basadas en evidencia; 2) se haga
cargo de la sustentabilidad de mantener y administrar los datos masivos manteniendo todos los
resguardos necesarios (ver seccion 4.1), y 3) promueva la comunicacién clara y fluida con otras
agencias gubernamentales y entidades externas (como universidades y centros de investigacion).

Tipos de problematica a abordar

Una tercera familia de oportunidades para el uso de analitica sobre datos masivos es un tipo especifico
de problemas de “prediccion pura” [60]. Estos problemas son aquellos que no necesitan establecer
una causalidad para apoyar la toma de decisiones, en el escenario tipico de evaluacion con o sin la
implementaciéon de una politica publica. Kleinberg et al. [60] denominan estos problemas del “tipo
paraguas”, esto es, que tienen que ver con una decision a tomar. Por ejemplo: ¢es la posibilidad de
lluvia lo suficientemente alta para salir con paraguas?: en dicho caso, no se necesita saber qué causa
la lluvia, solo estimar si se producira o no.

De esta manera, para apoyar la toma de decisiones, se pueden emplear técnicas de aprendizaje
automatico supervisado (ver Tabla 2), utilizando datos histéricos para entrenar algoritmo que
entreguen un pronostico de mejor calidad y mas oportuno que el que podria realizar un experto
humano. Asi, por ejemplo, se han generado aplicaciones para:

o Estimar automaticamente el nivel socioecondmico de una cierta zona geografica en base a
informacién satelital para establecer politicas de ayuda social en un territorio [74].

o Estimar el riesgo de desercién escolar de un alumno [75], [76] y escoger qué intervenciones es
mas costo-efectiva para retenerlo [77].

e Mejora de las politicas de fiscalizacion usando inspecciones predictivas basadas en resefias en
linea de clientes [78].
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Anexo A: Rubrica del modelo de madurez de uso Big Data en problemas urbanos

Nivel de Datos abiertos Cultivando Analitica Toma de Participaciony
madurez ecosistemas de decisiones servicios
datos basada en datos publicos
Plataformas de Industria, academia, Plataformas Organizaciéon y Visién basada en
lectura-escritura gobierno y analiticas sus operaciones  ciudadania y
facultan a las ciudadanos abiertas permiten se adaptany programa de
comunidades comparten datos una rapida mejoran innovacion en
usuarias para confiables. Los innovacion en continuamente gobernabilidad.
curacién y la mercados de datos  algoritmos. Auto-  utilizando una Plataformas
Nivel 5 — extension de los crean una optimiz_acic’m de vision analitica gbiertas_ fje
Optimizando datos. Los plataforma segura y operaciones a acprc_ie con los innovacion para
(Colaboracién protocolo;de segura para el través dg la y Objetl\{0§ servicios publicos
urbana _gobernablhdad intercambio automgtlzamon estfgteglcos dela basados en
inteligente) incorporados en muchos—a-muchos ext,e_n§|va de los politica. Los datos,
el software de Big Data analisis. procesos que gobernanza
permiten urbanos. requieren un compartida de
compartir de modesto juicio datos.
manera humano estan
responsable. sujetos a una
automatizacion
potencial.
Todos los datos Mayoria de los Analitica Tomadores de Completa
no confidenciales datos utiles son predictiva se decisiones estan  integracion de
son publicados 'grandes’; utiliza bien informados servicio en toda
abiertamente con recopilacién de ampliamente con el la ciudad con
robusto apoyo a datos colaborativay para optimizarla  conocimiento de  potenciales
la comunidad de  abierta toma de la analitica y la consumidores
Nivel 4 — usuarios de datos generaliza_da. decisi_one_s’de la organizacion es _ciudadanos
Avanzado y Iqs procesos Intercambio externo  organizacion de capaz de_ac_tuar !mpulsando la
(Administracién ex@_entes de de datos_con el modo que se para maximizar innovacion c!e_
inteligente) solicitud de sector privado; son tomen las . los indicadores servicios. Sdélida
datos. comunes los mejores medidas  clave de gestion de
incentivos para el para maximizar rendimiento. innovacion entre
intercambio de la eficacia Procesos que departamentos.
datos. operacional y requieren poco
lograr resultados  juicio humano
de politicas. son
automatizados.
La politica y la Redes de sensores  Los analisis La organizacion Visién, estrategia
regulacion de integradas que predictivos es capaz de e implementacion
datos abiertos soportan multiples proporcionan tomar decisiones iniciadas para la
establecen un usuarios. Las informacion de negocio participacion y
calendario para plataformas de sobre la limitadas usando los servicios
Nivel 3 — la divulgacién _datos perr_niten el proba_bilidad de la visic’m_analitica publicos basados
Intermedio completa.de mtercam_blo _camblos para mejorar la en datos. La
(Toma de dat.og,’ sujeto a la automat!z’ado. importantes en ef|C|en_C|a plataforma
decisiones revision de Integramon de datos Ios.platrones de operativa y mtegradg de
inteligente) segundad y de diversas fuentes. actividad que generar mas eptrega incorpora
privacidad. Datos afectan las valor. Los ciclos de

en tiempo real
publicados
cuando sea
factible.

operaciones o
politicas de la
organizacion.
Acelerando las
mejoras a través

paneles de datos
soportan una
cultura basada
en datos.

retroalimentacion
ciudadana.
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del aprendizaje
automético y
otras técnicas
avanzadas de
Inteligencia
Artificial

Nivel 2 — Basico

El portal de datos
abiertos agrega
los conjuntos de
datos publicos
publicados.

Las redes de
sensores
especificas de la
aplicacién recopilan
datos relevantes.
Politicas para la
privacidad de los

Los analisis se
utilizan para
informar a los
responsables de
la toma de
decisiones sobre
las causas y los

La organizacion
entiende las
causas detras de
lo que observan,
pero su cultura
es engran
medida resistente

Nichos de
innovacion en los
servicios
publicos, con
cierta integracion
e intercambio de
datos entre

(Gobierno de dato_s, la segu_ridad facto[’es que a la adaptacion distintos
una ciudad y el mter_camblo contribuyen a los para aprqyechar depa.\rtam(.aptos.
. . establecidos. La procesos y dicha vision. Participacion
inteligente) : .

calidad de los datos  eventos clave en ciudadana

es deficiente. La las operaciones limitada.

interconexion de la

requiere una organizacion.

integracion manual

gque consume

tiempo.

El intercambio de  Las agencias se Los analisis se La aplicacibn de  Poca

Nivel 1 — Ad Hoc

datos se habilita
a través de las
regulaciones
especiales y la
politica
departamental.

basan en datos
histéricos de escape
de operaciones. Los
datos estan en silos
con poco
intercambio.

limitan a describir
lo que ha
sucedido.

la vision analitica
es la eleccion del
individuo y tiene
poco efecto en
como funciona la
organizacion.

participacién o
uso de datos en
la gestién de
gobierno o la
prestacion de
servicios. Las
estrategias de
servicios publicos
digitales no
existen o no
estan aisladas.

Fuente: Townsend & Zambrano-Barragan[55].
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Anexo B: Rubrica de competencias de los consumidores inteligentes de inteligencia de valor
publico [79]

Objetivos

El objetivo de la rubrica es presentar criterios generales para que el usuario final de los resultados de
proyectos de inteligencia de valor publico pueda autoevaluar su capacidad para aproximarse,
comprender y, en ultimo término, tomar decisiones a partir de la informacion presentada.

Marco conceptual

Si bien la literatura diferencia distintos tipos de alfabetismo (“literacies” en inglés), para efectos de la
rubrica propuesta se hablara de alfabetismo de la informacion. Entendiendo informacién desde las
ciencias de la computacion [80], que diferencia entre datos e informacion. En este contexto, los datos
hacen referencia a valores “en bruto” (que pueden estar organizados o no en una matriz o base de
datos) y cuya principal caracteristica es no haber sido sometidos a ningun tipo de procedimiento o
analisis. De esta forma, aun no constituyen un sustrato a partir del cual puede generarse alguna
conclusion o tomarse una decision. Por su parte, la informacién ya ha sido sometida a algun tipo de
procesamiento, y puede ser utilizada para generar decisiones, juicios o conclusiones. Dado que el
usuario final sera expuesto a informacién y no a datos, la rubrica versara sobre el alfabetismo de la
informacién.

Se utilizan dos insumos para la construccion de la rubrica; primero, los componentes, conceptos y
habilidades descritas por Means et al. [56] en el contexto de la evaluacién de la capacidad de tomar
decisiones a partir de datos, y, segundo, las caracteristicas y tareas que deben definirse para el usuario
de visualizaciones, formuladas por Ward et al [81].

El instrumento construido por Means et al. [56] contempla cinco componentes®:

1. Formulacién de pregunta: generar una pregunta que pueda ser respondida desde los datos
que estan disponibles. Esto contempla una relacion semantica entre la pregunta propuesta y la
estructura de los datos.

Localizacién: identificar los datos relevantes para responder la pregunta.

Comprension: conocimiento del medio a través del que se presentan los datos (por ejemplo,
una tabla o grafico), permitiendo la estructuracion de una respuesta coherente a la pregunta
formulada.

4. Interpretacion: el conocimiento, al menos cualitativo, de nociones estadisticas que permitan
entender el comportamiento de los datos. Por ejemplo, uno o varios valores atipicos pueden
sesgar el promedio de una medicion determinada.

5. Uso: posibilidad de asociar los datos con los contextos especificos en que deben ser usados.
Entendimiento de como los datos reflejan o pretenden reflejar un fendmeno particular.

Si bien, Means et al. [56] hablan de datos cuando se refieren a lo que mide el instrumento, abarcan
desde el procesamiento de los datos hasta la consecucién de informacion.

En términos generales, la rubrica pretende evaluar informacion y no a datos, pues los productos
entregados ya vendran procesados y, por lo mismo, limitados. Por un lado, esto implica que la
manipulacién de los datos por parte del usuario final es minima o nula (o cosmética, en el mejor de los

9 Para ser coherentes con las definiciones de Means et al. [56], también se hablara de datos y no de informacion.
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casos), y por otro, que la formulacion de preguntas se restringiria a los limites de la informacion
entregada.

En relacion a las visualizaciones, Ward et al [81] definen tareas y caracteristicas de usuario. Las tareas
refieren a acciones necesarias para generar un juicio valido a partir de la visualizacion presentada.
Para esto toman una lista de acciones desarrollada por [82]:

Identificar: reconocer los elementos relevantes en el medio presentado.
Localizar: establecer la posicion de un objeto en el medio presentado.
Distinguir: determinar que un elemento es distinto de otro.

Categorizar: clasificar elementos en distintos tipos.

Agrupar: agrupar elementos basado en algun tipo de relacién o elemento comun.
Priorizar: organizar un conjunto de elementos en un determinado orden.
Comparar: examinar las similitudes y diferencias entre dos o mas elementos.
Asociar: generar una relacion entre dos o mas elementos.

Correlacionar: establecer una relacién reciproca entre dos o mas elementos.

©WoOoNOORA~WN =

Estas tareas se utilizaran para definir los distintos niveles de experticia que requiere el usuario para
operar con visualizaciones, y seran operacionalizadas a través de los descriptores de la rubrica
vinculados con visualizaciones.

Las caracteristicas del usuario descritas por Ward et al [81] son cinco y guardan relaciéon con
conocimientos y habilidades de los datos' que debe tener un usuario para una comprension adecuada
de la informacién. Las caracteristicas propuestas por los autores son:

1. Familiaridad con el dominio: La experticia y conocimiento que el usuario posee respecto del
dominio o contexto en que opera los datos con los que se esta trabajando.

Familiaridad con la tarea: La experiencia del usuario en torno a la tarea asignada.

Familiaridad con los datos: La experiencia que tenga el usuario con los datos a partir de los
cuales se obtuvo la informacion; y si ha tenido la oportunidad de generar algun modelo mental
para darles coherencia.

4. Familiaridad con la técnica de visualizacion: La experiencia y experticia que tenga el usuario
utilizando técnicas especificas de visualizacion.

5. Familiaridad con el entorno de visualizacion: El conocimiento y experticia que tenga el
usuario con la herramienta(s) de visualizacion con las que se esté presentando la informacion.

Componentes

Algunos de los componentes propuestos por [56] se superpondrian al ser utilizados en el contexto
especifico de la rubrica. Sin ir mas lejos, la formulacién de preguntas se traslaparia con el uso, esto
porque el usuario debe conocer y comprender los contextos de uso de la informacién para generar una
pregunta que sea coherente y que pueda responderse. Por su parte, la localizacion y la comprension
también tendrian elementos comunes, ya que, al no poder manipular los datos, el usuario tampoco
podra manipular las formas de presentar la informacion. Esto implica que la localizacién relevante
quedaria supeditada a un correcto conocimiento de la forma en que la informacién es presentada. Por
lo mismo, se proponen tres componentes para la construccion de la rubrica, a partir de los propuestos
por [56].

'© Al igual que Means et al. [56], Ward et al. [81] hablan de datos.
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Identificacion de la informacién: conocimiento de la informacion, independiente de como se
presente. Implica reconocer el tipo de informacion presentada y conocer los contextos en los que opera,
y en los que no.

1. Comprensiéon de la informacioén: conocimiento relativo a la forma en que se presenta la

informacioén y a las habilidades para comprenderla. Implica conocer los medios a través de los
cuales se presenta la informacion, localizar informacion relevante, comparar sus elementos,
entre otros.

2. Interpretacion de la informacion: uso de informacién externa a la presentada, con el objetivo

de profundizar en el conocimiento de la informacion disponible. Implica conocimientos
conceptuales, metodoldgicos y estadisticos que permitan ir mas alla de la comprension literal,
y poder explorar la “validez” de las conclusiones sacadas a partir de la informacién.

Descriptores, habilidades y conocimientos

En esta seccion definiremos dos elementos; en primer lugar, el continuo sobre el que versaran los
descriptores para las habilidades y conocimientos de cada componente, y en segundo, las habilidades
y conocimientos incluidas dentro de cada componente. Ambos seran construidos a partir de las
propuestas de Ward et al. (2010).

1.

Identificacion de la informacién: en términos de descriptores, estos abarcan desde una nula
familiaridad con los conocimientos requeridos, hasta una amplia comprensién de los mismos, esto
es, el usuario puede asociarlos entre si de manera coherente y con otros conocimientos
pertinentes. En términos de conocimientos requeridos, estos son una seleccion de las
caracteristicas de los usuarios, definidas por Ward et al. (2010). No se tomaron todas las
caracteristicas, ya que algunas se traslapan con elementos relativos a la comprensién de la
informacion, y en pos del orden se prefiri6 mantenerlos separados.

a. Familiaridad con el dominio: guarda relacién con la experticia y conocimiento que el usuario
posee respecto del dominio o contexto en que opera la informacioén recibida.

b. Familiaridad con los datos: se vincula con la experiencia que tenga el usuario con los datos
a partir de los cuales se obtuvo la informacion, y si ha tenido la oportunidad de generar algun
modelo mental para darles coherencia.

c. Familiaridad con el entorno de visualizaciéon: conocimiento y experticia que tenga el
usuario con la herramienta(s) de visualizacion con las que se esté presentando la informacion.

Comprension de la informacion: En caso de la comprension de la informacién, los descriptores
se construiran a partir de las tareas descritas por Ward et al. (2010). Para efectos de rubrica, estos
se dividiran en tres grupos, el primero incluye la capacidad de identificar, localizar y distinguir
informacion. El segundo, de categorizar, agrupar y priorizar. El Gltimo, de comparar, asociar y
correlacionar.

a. Visualizacion basica: son el tipo mas comun; por ejemplo, tablas de contingencia, graficos
de barra, torta, entre otros.

b. Visualizacién multidimensional: similares a las visualizaciones basicas, pero incluyen mas
de tres dimensiones. Por este motivo, con el fin de asegurar su comprensién, requieren de
ciertas consideraciones especiales al momento de ser disefadas.

c. Visualizaciéon geoespacial: son visualizaciones que hacen referencia a territorios. Requieren
tanto de conocimiento de mapas como de los territorios que pretenden representar.
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3. Interpretacion de la informacion: al igual que con la identificacién de la informacion, los
descriptores en este caso abarcan desde un conocimiento familiar o nominal de los conceptos, a
un manejo que permita manipular y evaluar criticamente —y a la luz de informacion externa a la
visualizacién- la informacién contenida en la visualizacion.

a. Conceptos: son todas aquellas nociones que el usuario debe manejar, en algun grado de
experticia, para tener una correcta aproximacion a la informacion presentada.

b. Estadistica: refiere a nociones basicas de estadistica descriptiva, tales como medidas de
tendencia central, medidas de posicion y medidas de dispersion, que el usuario debe manejar
para ampliar la comprension de la informacion, asi como para mesurar su validez.

Rubrica

A continuacion, se presenta la rubrica para la dimensién identificacion de la informacién. En gris se
resalta el nivel esperado por el usuario final, en términos de habilidades o conocimientos.

Tabla B1: Rubrica para la dimension identificaciéon de la informacién

Habilidad o
conocimiento

Nulo

Descriptores

Basico

Medio

Avanzado

Familiaridad con el
dominio

Las nociones que
posee no alcanzan
el umbral minimo
para comenzar a
comprender el
dominio de analisis.

Posee un
conocimiento general
y poco profundo del
dominio. No conoce
en detalle aspectos
funcionales y
estructurales que
permitan un
acercamiento critico a
la informacién de la
visualizacion.

Posee un
conocimiento
suficiente del
dominio. Conoce
aspectos funcionales
y estructurales en un
detalle suficiente
como para
comprender la
informacion de las
visualizaciones.

Posee un
conocimiento
experto del dominio.
Conoce en amplio
detalle distintos
aspectos funcionales
y estructurales, lo
cual le permite un
acercamiento critico
a la informacion
presentada en las
distintas
visualizaciones.

No tiene
conocimientos
relativos a los datos,
no conoce su origen,
ni sus contextos

Conocimiento minimo
de las fuentes de los
datos, de sus
contextos de
aplicacién y sus

Esta familiarizado
con algunos datos,
asi como fuentes
que los producen.
Conoce los objetivos

Posee un
conocimiento
experto de distintos
tipos de datos, asi
como las fuentes

validos de implicancias. No logra  por los cuales fueron que los producen.
aplicacion. evaluar su validez o creados los datos, Conoce y
pertinencia en las sus contextos de comprende los
e . visualizaciones. aplicacion e objetivos por los que
Familiaridad con aplic . ) P g
implicancias en el fueron creados los
los datos .
sistema. Puede datos, sus contextos
evaluar la de aplicacion y las
pertinencia de implicancias que
algunos de ellos tienen para el
dentro de las sistema educativo.
visualizaciones. Es capaz de evaluar
criticamente su
pertinencia dentro de
las visualizaciones.
A No conoce el Conoce entornos Conoce el entorno Esta familiarizado
Familiaridad con el . e . L
entorno de similares al utilizado, de visualizacion, con el entorno de

entorno de
visualizacion

visualizacion

lo que permite una
manipulacion minima

pero tiene
dificultades para

visualizacion
utilizado, pudiendo
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de informacién
presentada.

utilizado ni entornos
similares.

manipular la
informacion que en

manipular la
informacion de forma

él se presentan.

efectiva.

A continuacion, se presenta la ribrica para la dimensién comprension de la informacion. En gris se
resalta en nivel esperado por el usuario final, en términos de habilidades o conocimientos.

Tabla B2: Rubrica para la dimensién comprension de la informaciéon

Habilidad o
conocimiento

Nulo

Descriptores

Basico

Medio

Avanzado

Visualizacion
basica

No logra distinguir las
diferencias entre
distintas
visualizaciones
basicas, ni con otras
formas de visualizar
la informacion.

Es capaz de
identificar algunas
visualizaciones
basicas. De la
misma forma es
capaz de identificar y
localizar los
elementos
relevantes dentro de
cada una de ellas,
pudiendo hacer
distinciones entre
dichos elementos.

Puede categorizar
los elementos de
una visualizacion
basica en distintos
tipos, organizarlos
de acuerdo a un
criterio comun y/u
ordenarlos de
acuerdo a algun
criterio. De la misma
forma, es capaz de
discernir cuando es
apropiado utilizar

Posee un
conocimiento
avanzado, que le
permite comparar,
asociar y/o
correlacionar
distintos elementos
de una visualizacion
basica, asi como
realizar estos
procedimientos entre
visualizaciones de
caracteristicas

Visualizacion
multidimensional

alguno de estos similares.
procedimientos.
No logra distinguir las  Es capaz de Puede categorizar Posee un

diferencias entre
distintas
visualizaciones
multidimensionales,
ni con otras formas
de visualizar la
informacion.

identificar algunas
visualizaciones
multidimensionales,
pudiendo
distinguirlas de las
localizaciones
basicas. De la
misma forma es
capaz de identificar y
localizar los
elementos
relevantes dentro de
cada una de ellas,
pudiendo hacer
distinciones entre
dichos elementos.

los elementos de
una visualizacion
multidimensional en
distintos tipos,
organizarlos de
acuerdo a un criterio
comun y/u
ordenarlos de
acuerdo a algun
criterio. De la misma
forma, es capaz de
discernir cuando es
apropiado utilizar
alguno de estos
procedimientos.

conocimiento
avanzado, que le
permite comparar,
asociar y/o
correlacionar
distintos elementos
de una visualizacion
multidimensional, asi
como realizar estos
procedimientos entre
visualizaciones de
caracteristicas
similares. Es capaz
de proponer ajustes
a las visualizaciones
en funcion de
necesidades o
requerimientos para
la toma de
decisiones.

Visualizacién
geoespacial

No logra distinguir las
diferencias entre
distintas
visualizaciones
geoespaciales, ni con
otras formas de

Es capaz de
identificar algunas
visualizaciones
geoespaciales y sus
elementos (tales
como las
‘manzanas’”). De la

Puede categorizar
los elementos de
una visualizacién
geoespacial en
distintos tipos,
organizarlos de
acuerdo a un criterio

Posee un
conocimiento
avanzado (por
ejemplo, de
aplicacion de
modelos
matematicos
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Habilidad o Descriptores

conocimiento Nulo Basico Medio Avanzado
visualizar la misma forma es comun y/u geoespaciales), que
informacion. capaz de identificar y ordenarlos de le permite comparar,

localizar los
elementos

relevantes dentro de

cada una de ellas,
pudiendo hacer

distinciones entre
dichos elementos.

acuerdo a algun
criterio. De la misma
forma, es capaz de
comprender
visualmente
indicadores
geograficos, ademas
de comprender
cuando es apropiado
utilizar estos
procedimientos de
visualizacion.

asociar y/o
correlacionar
distintos elementos
de una visualizacion
geoespacial, asi
como relacionar esta
visualizacion con
otras. Es capaz de
proponer ajustes a
las visualizaciones
en funcion de
necesidades o
requerimientos para
la toma de
decisiones.

A continuacioén, se incluye la rubrica para la dimension interpretacion de la informaciéon. En gris se
resalta el nivel esperado por el usuario final, en términos de habilidades o conocimientos.

Tabla B3: Rubrica para la dimensién interpretacion de la informaciéon

Habilidad o Descriptores

conocimiento Nulo Basico Medio Avanzado
No maneja los Posee un Posee un Posee un
conceptos minimos conocimiento conocimiento conocimiento de
para dar sentido ala conceptual minimo, conceptual suficiente, temas no
informacion que le permiten que complementa su necesariamente

Conceptos

expuesta en las
visualizaciones.

comprender la
informacion de las
visualizaciones.

comprension de las
visualizaciones.

vinculados, pero que
le permita enriquecer
su comprension
desde areas
distintas de su
especialidad.

Estadistica

No maneja nociones
minimas de
estadistica
descriptiva, por lo
que no puede
interpretar la
informacion de las
visualizaciones.

Maneja nociones
muy basicas, como
el promedio, que no
son suficientes para
comprender la
informacion de las
visualizaciones.

Maneja nociones de
estadistica
descriptiva, tales
como medidas de
tendencia central, de
dispersién y posicion,
como también
nociones basicas de
probabilidad, lo que le
permite comprender y
enriquecer la
informacion de las
visualizaciones.

Manejas nociones y
técnicas estadisticas
avanzadas y de
mineria de datos, lo
que le permite no
s6lo comprender la
informacion, sino
evaluarla
criticamente desde
una perspectiva
estadistica.
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