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La digitalizacion de la economia y de la actividad humana en general ha traido en los Ulti-
mos anos, entre otras consecuencias, la generacion y el almacenamiento de cantidades
ingentes de datos en sistemas digitales (vease p. €j. The Economist (2010)). Sin duda, este
fendmeno abre una ventana a nuevas fuentes de informacion con multiples aplicaciones.

Es fécil argumentar el potencial de estos datos en el
sector privado, no ya en los propios departamentos
de Business Infelligence para una optimizacion de las
operaciones de las companias, sino como una opor-
tunidad de nuevas lineas de negocio donde el dato
generado por el servicio ofertado al cliente por la em-
presa, debidamente anonimizado y protegido, puede
reusarse para andlisis socioecondmicos de diversos as-
pectos de la sociedad con un creciente valor.

De hecho, asi estd explicitamente reconocido por la
reciente Comunicacion de la Comision Europea titu-
lada «Building a European Data Economy» (European
Commission, 2017), donde se reconoce el creciente
valor de los datos digitales en la economia europea
y se apunta en el medio plazo a preparar iniciativas
legales para propiciar un marco de cooperacion ba-
sado en el libre flujo de datos en la Unidn Europeaq, asi
COMO su acceso Y re-uso bajo las garantias normativas
de la proteccion de la informacion.

Por tanto, la reutilizacion de estos datos por el sector
publico y, en particular, para la elaboracion de esta-
disticas oficiales aparece como una etapa natural en

esta generacion y acumulacion de informacion. De
hecho, el principio 5 de los Principios Fundamentales
de las Estadisticas Oficiales de Naciones Unidas (ONU,
2014) claramente indica que «los datos para fines es-
fadisticos pueden obfenerse de todo tipo de fuentes»,
indicando que «los organismos de estadistica han de
seleccionar la fuente con respecto a la calidad, la
oportunidad, el coste y la carga que imponadrd a los
encuestados». Aungue recientfemente adoptados por
la Asamblea General de las Naciones Unidas (ONU,
2014), estos principios no consideran explicitamente Ia
sifuacion presente que los Big Data han fraido. Por ello,
recientemente el Global Working Group on Big Data
de Naciones Unidas ha redactado sus Recommenda-
tions for Access to Data from Private Organizations for
Official Stafistics (United Nations Global Working Group
on Big Data, 2016), reconociendo gue para el propod-
sito de producir estadisticas oficiales de calidad v re-
levantes, es preciso recabar datos de organizaciones
privadas como inputs para su produccion.

A priori es natural esperar que tales cantidades ingen-
tes de informaciéon sean de utiidad en algin grado
para la elaboracion de las estadisticas oficiales, ya sea
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como fuente primaria o secundaria de datos © como
informacion auxiliar en el proceso de produccion esta-
distica. Sin embargo, el reto no es sencillo. El proceso
de produccién estadistica oficial es un sisterna com-
plejo y los Big Data traen consigo cambios notables
con un previsible impacto significativo desde diversos
puntos de vista.

Desde nuestra experiencia (Salgado et al., 2016, 2017),
la definicion misma de Big Data para la produccion
de estadisticas oficiales debe ser adecuadamente
perfloda para no perder matices importantes para
la Estadistica PUblica. La mayor parte de estas nue-
vas fuentes de informacion precisan resolver diversas
cuestiones, en muchos casos fueremente entrelazo-
das entre si, que van desde el acceso institucional a
los datos, pasando por la metodologia estadistica que
sustenta la inferencia de los datos recogidos respecto
de la poblacién de andiisis (ya sea de personas, em-
presas, establecimientos,...) y por la tecnologia nece-
saria hasta la calidad de las estadisticas producidas,
aspectos todos ellos que van a ser desarrollados en
los distintos epigrafes de este articulo. Algunos de estos
refos se enmarcan en el proceso de modemizacion
e industrializaciéon de la produccion estadistica oficial,
un proceso puesto en marcha en la Ultima década
aproximadamente que va mds alld del uso de estas
nuevas fuentes de datos.

DEFINICION REVISADA DE BIG DATA PARA LA ESTADISTICA

PUBLICA ¥

Es sobradamente conocida la caracterizacion del
concepto de Big Data mediante la confluencia de las
3Vs (Laney, 2001): volumen, velocidad y variedad; si
bien posteriormente mds Vs han sido afadidas (Nor-
mandeau, 2013). Muchas nuevas fuentes de datos
digitales de interés para la Estadistica Plblica no satis-
facen estos criterios, como pueden ser los datos prove-
nientes de la actividad de los terminales de telefonia
maovil en las redes celulares de telecomunicaciones.
Ciertamente, el volumeny la velocidad de generacion
son notablemente altos, pero son datos claramente
esfructurados sin mucha variedad.

En conexidén con la produccion estadistica oficial, sin
embargo, nosotfros defendemos que existen carac-
feristicas mds relevantes para su uso en la Estadistica
PUblica, en particular, en comparacion con los datos
de encuestas y de registros administrativos.

Por ello, en el ecosisterna de datos de la Estadistica
Oficial proponemos parametrizar las fuentes de datos
en terminos de las siguientes caracteristicas (Salgado
etal, 2017):

1. Los datos no contienen informacion sobre el pro-
veedor de datos (informante), sino sobre terceras
personas, ya sean fisicas o juridicas.

2. Los datos desempenan un papel central en el
proceso de negocio del proveedor de datos (in-
formante).

3. Los datos poseen al menos una de las tres Vs de
la definicion cldsica de Big Data (volumen, veloci-
dad, variedad).

Estos rasgos permiten caracterizar actualmente |as fres
fuentes de datos de las Estadisticas Oficiales, a saber,
las encuestas, los registros administrativos y 1os Big Data.
Con breves ejemplos se aprecia mejor la relevancia
de estas caracteristicas. En las encuestas coyunturales
fradicionales, por ejemplo, al sector senicios, se soli-
cita a las empresas informar mensualmente sobre su
personal contratado. Complementariamente, en al-
gunas otras operaciones estadisticas, se frabaja con
las cuentas de cotizacion a la Seguridad Social de las
empresas, que provienen del corespondiente registro
administrativo generado y gestionado por el Ministerio
de Empleo y Seguridad Social. Por Uitimo, es posible
rastrear y descargar datos de empleo de portales es-
pecificos y webs de empresas en Infemnet.

Adviértase como, en el caso de las encuestas, los da-
fos no cumplen ninguna de las caracteristicas anterio-
res: las empresas proporcionan sus propios datos de
empleo contratado, no de otras empresas; estas cifras
no desempenan un papel esencial en su proceso de
producciény, en general, se frata de un volumen muy
bajo de datos que se genera (con esfuerzo) a peticion
expresa de la oficina publica de estadistica (nunca por
debajo del mes) y tienen una estructura muy concreta
derivada del cuestionario disehado y administrado por
la oficina estadistica.

En el caso del registro administrativo se cumplen las
caracteristicas 1y 2, pero no la caracteristica 3. Evi-
dentemente los datos contenidos en el registro admi-
nistrativo se refieren a terceras personas, no al propio
Ministerio de Empleo y Seguridad Social (caracteristica
1). Ademds, la generacion y mantenimiento de este
reqistro constituyen una de las funciones del Ministerio
(caracteristica 2). Por Ultimo, no se observa ninguna
de las tres Vs cldsicas que definen una fuente Big
Data. Es posible que en el futuro ciertos registros ad-
ministrativos si aumenten en volumen y velocidad de
alimentacién y, por tanto, sea aconsejable introducir
una nueva caracteristica sobre la titularidad publica
O privada de los datos. En la actualidad, no conoce-
nMos Ningun registro administrativo con uso en la Esta-
distica PUblica que pueda considerarse un ejemplo
de Big Dafa.

En el caso de portales especificos de ofertas de em-
pleo, es evidente que las caracteristicas 1y 2 se cum-
plen: estos datos sobre terceros agentes (las empresas
ofertantes) son el elemento central del negocio de
los porfales. Ambas caracteristicas son la consecuen-
cia directa de la digitalizacion de la economia por la
que progresivamente los datfos desempenan un pao-
pel cada vez mds central en los procesos de negocio,
siendo, por tanto, claves en la estrafegia de negocio
de los agentes econdmicos. Ademds, dependiendo
de las caracteristicas propias de cada portal, bien el
volumen, la velocidad o la variedad de los datos co-
racterizan la informacion. Compartir estos datos em-
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pieza a ser equivalente a compartir buena parte de
la materia prima de muchas actividades econémicas.

En general, las nuevas fuentes de Big Dafa cumplen las
fres caracteristicas anteriores. Y todas ellas tienen con-
secuencias directas sobre el uso de estas fuentes para
la elaboracién de estadisticas oficiales, como mostra-
remaos en las secciones siguientes.

ACCESO INSTITUCIONAL ¥

El primer reto para la incorporacion de los Big Data al
proceso de produccion estadistica oficial es acceder
a los datos. Este acceso debe producirse, no ya en
condiciones provisionales para investigar el uso de esta
fuente en la produccion de estadisticas oficiales, sino
especialmente en las condiciones estdndares de pro-
duccién que permitan el aseguramiento de la provi-
sion de datos a medio y largo plazo.

Dada la naturaleza diversa de las fuentes Big Data es
imposible ofrecer una descripcion detfallada de las cir-
cunstancias que dificultan el acceso a cada una de
ellas, pero con cardcter algo mds genérico sl pueden
describirse distintos factores.

Aspectos legales |

La provision de datos en la Estadistica PUblica estd ase-
gurada mediante un marco legal tanto nacional como
intemacional. En el dmibito nacional, el arficulo 10.1 de
la Ley 12/89 de la Funcion Estadistica Plblica reconoce
el derecho de las autoridades estadisticas a solicitar tal
provision de datos. Ademds, el arficulo 10.2 de este mis-
ma Ley establece la obligacion de toda persona legal,
fisica o juridica, publica o privada, de proporcionar la
informacion solicitada. En el dmbito europeo el arficulo
285 del texto consolidado del Tratado Constitutivo de la
Comunidad Europea (Comunidad Europea, 2002) ofor-
ga alos senvicios estadisticos este mismo papel.

Sin embargo, al intentar acceder a alguna fuente Big
Data, surgen cuestiones de cardcter legal. (Respaldan
las leyes el acceso institucional por parte de una oficina
de estadistica a este tipo de fuentes de informacion, en
especial, fras la consideracion de las caracteristicas 1y
2 propuestas en su definicion revisada? En lo que sigue,
nos cenfraremos en el dmbito nacional del Sistema Es-
fadistico Nacional espanal, si bien la situaciéon es similar
en el resto del Sistema Estadistico Europeo con las debi-
das fransposiciones en las regulaciones legales nacio-
nales. No haremos consideraciones sobre la legislacion
autonémica al respecto.

Bdsicamente, en cualquier fuente Big Data, la cuestion
legal se caracteriza por la confluencia de tres dmbitos le-
gales. En primer lugar, la Ley 12/89 de la Funcion Estadis-
fica Plblica confiere a la Administracion Estadistica del
Estado amplia potestad para «solicitar datos de todas las
personas fisicas y juridicas, nacionales y extranjeras, resi-
dentes en Espanar, asi como de «todas las instituciones
y entidades publicas de la Administracion del Estado, las
Comunidades Autdbnomas y las Corporaciones Locales».

En la produccién estadistica oficial tradicional, esta ley
ampara al Instituto Nacional de Estadistica y a ofros ser-
vicios estadisticos del Estado para requerir dafos incluso
bajo riesgo de sancidn administrativa en caso de omi-
sion. Las caracteristicas 1y 2 de los Big Data a veces
son aducidas para hacer una interpretacion restrictiva
de la norma. Organizaciones interacionales como la
Division Estadistica de Naciones Unidas (United Nations
Global Working Group on Big Data, 2016) o Eurostat (Eu-
rostat, 2015) incluyen en sus estrategias para Big Data
una revision de los principios y recomendaciones para
el acceso a estas nuevas fuentes de datos. Informes
infernos del Steering Group de la Task Force on Big
Data del Sistema Estadistico Europeo (ESS Task Force
on Big Data, 2017) concluyen que las legislaciones
estadisticas nacionales y europea confieren suficiente
potestad legal a las oficinas productoras para requerir
el acceso a estos datos. Como veremos, otra cuestion
diferente es la complejidad asociada.

En segundo lugar, puesto que la mayoria de estos da-
tos son de titularidad privada y dentro de un sector de
actividad econdmica concreto (salud, telecomunicao-
ciones, ...), en muchas ocasiones existe una legisla-
cidn especffica del sector en cuestion (sobre todo diri-
gida a salvaguardar los derechos del ciudadano) que
impide el acceso a estos registros de datos (piensese,
por ejemplo, en los datos de telefonia movil o en los
historiales clinicos en hospitales). En el caso de los servi-
cios estadisticos, el aparente conflicto suele resolverse
mediante la intervencion de la corespondiente Agen-
cia de Proteccion de Datos.

En tercer lugar, no solo en Espana, sino en cualquier
pais del dmbito del Sistema Estadistico Europeo, exis-
fe una norma estricta relativa a la proteccion de da-
tos de cardcter personal, norma supervisada por una
Agencia de Protecciéon de Datos nacional. En el caso
espanol, esta noma estd dada por la Ley 15/99 Or-
gdnica de Protecciéon de Datos de Cardcter Personal,
supervisada por la Agencia Espanola de Proteccion
de Datos (AEPD, 2017). Por la experiencia acumulada
en los proyectos de investigacion en marcha, parece
claro que esta Agencia es, y serd, fundamental en el
acceso institucional a los datos velando y garantizando
la privacidad de los datos de las personas. En paises
de nuestro entomo con acceso a algunas fuentes Big
Dafa de cardcter personal (no obstante, en fase de
investigacion, aln no en produccion), el papel de esta
agencia ha sido determinante para resolver puntual-
mente cuestiones legales de acceso garantizando la
privacidad. Es pertinente, no obstante, recordar que la
propia Ley 12/89 establece la obligacion de los servi-
cios estadisticos del Estado de guardar el secreto esta-
distico, no revelando ni compartiendo en ningln caso
la identidad de las personas legales, ya sean fisicas o
juridicas, que proporcionan los datos.

Caracteristicas de los datos

En el sistema de producciéon estadistica oficial tradi-
cional, primero se deciden los agregados o indices
que desean conocerse (indice de precios al consu-
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mo, total de personas paradas, etc.), a continuacion
se disena la operacion estadistica (desde la recogida
hasta la difusion de resulfados pasando por el proce-
samiento de los datos) y se ejecuta, recabando datos
sobre una muestra de unidades estadisticas seleccio-
nada mediante algin método estadistico apropiado.
De hecho, el productor de estadisticas oficiales debe
informar a la persona 0 empresa requerida que ha sido
seleccionada en una muestra, gque tiene la obligacion
de responder, que los servicios estadisticos del Estado
fienen la obligacion de guardar el secreto estadistico y
que sus datos recalbados en esta ocasion se emplea-
rén con fines estadisticos exclusivamente para la ope-
racion estadistica en cuestion.,

La situacion con los Big Data es diferente. Los datos ya
han sido generados anfes de saber incluso qué tipo
de informacién estadistica puede extraerse de ellos.
De hecho, han sido generados para otros propdsitos
diferentes a la produccion estadistica oficial. La obliga-
ciéon de cederlos queda a las consideraciones legales
anteriores. Finalmente, estos datos, por razones eviden-
tes, pueden ser empleados para mds de una estadis-
fica oficial (por ejemplo, los datos de telefonia maovil
podrian emplearse para estadisticas de turismo, pero
tfambién para estadisticas de movilidad humana).

Ademds, al haber sido generados para otros fines, no
estdn preparados para su procesamiento estadistico
(carecen de metadatos asociados relativos al propd-
sifo estadistico). Por ello, la identificacion de qué datos
en concreto del sistema de informacion digital del pro-
veedor son de inferés para la produccion estadistica
oficial no es una cuestion elemental (de hecho, una
buena parte de los proyectos de investigacion en mar-
cha tienen como objetivo parcial identificar qué datos
permitifian la elaboracion de estadisticas oficiales).

Condiciones de acceso |

Como se ha comentado, los Big Data presentan dos
caracteristicas muy relevantes: (i) no dan informacion
sobre el proveedor de los datos, sino sobre terceros
(clientes, subscriptores, usuarios,...) y (i) son el medio
(0 una parte importante de él) por el que las empresas
propietarias realizan su actividad econdmica y obtie-
nen su beneficio. Esto conlleva evidentes dificultades
mds alld de las cuestiones legales.

Por un lado, la proteccion de su negocio core paralela
a la protecciéon de sus datos, que, en muchos casos,
son datos privados de sus clientes. La cesion de esta in-
formacion, incluso a las oficinas publicas de estadisticas
acostumbradas a recoger y procesar datos confiden-
cidles, es percibida como un riesgo muy alto para su
propio negocio No solo por la potencial pérdida de con-
frol sobre los datfos sino por la imagen corporativa y la
percepcion social de desproteccion de la informacion.

Por ofro lado, el volumen de datos es considerable-
mente mayor que la informacién recogida a fravés de
los cuestionarios (fisicos o electronicos) fradicionales. La
extraccion de estos datos de los sisternas de informa-

cion corporativos puede requerir procesos MAas © Menos
complejos que, ademds de la potfencial inferferencia
con las operaciones de negocio de la compania, im-
plican costes de diversa naturaleza (haraware, software,
personal técnico alttamente cudlificado, ...). La Estadis-
fica Oficial tiene como principio universal no pagar por
los datos para fines estadisticos oficiales (United Nations
Global Working Group on Big Data, 2016) (aungque los
procedimientos de recogida suponen una buena parte
del presupuesto de las oficinas de estadistica). La cues-
fion de estos costes aun no estd resuelta y, de hecho,
estd explicitamente mencionada en las Recommen-
dations for Access fo Data from Private Organizations
for Official Staftistics de Naciones Unidas (United Nations
Global Working Group on Big Data, 2016).

Estrategia: principales lineas &

Aunque el reto del acceso institucional alas fuentes Big
Data se mantiene como uno de los escollos principa-
les para su uso en la produccion estadistica oficial, las
principales organizaciones estadisticas, ya sean pro-
ductoras o usuarias, como Naciones Unidades, OCDE,
Eurostat, asi como el resto de socios del Sistema Es-
fadistico Europeo, reconocen en las colaboraciones
publico-privadas (public-private partnerships) la mejor
opcidn para conseguir este acceso institucional (Klein y
Verhulst, 2017; Salgado et al., 2017).

Aparte de los potenciales cambios legales necesarios
en algunos paises (No en el caso de Espana), estas
colaboraciones tienen por objeto, no ya garantizar la
provisién de datos sostenida en el tiempo y proteger
juridicamente a las companias propietarias que 1os
ceden para un uso no originalmente planificado (es-
fadisticas oficiales), sino también buscar una relacion
simbidtica mutuamente beneficiosa basada en la
elaboracién conjunta de productos estadisticos con
altos estdndares de calidad. Todo parece apuntar a
la integracion parcial en una fase muy femprana del
proceso de produccion de las companias generado-
ras y acumuladoras de datos. Esto, sin duda, supondrd
un cambio de cultura y de filosofia de tralbajo en las
oficinas de estadistica.

METODOLOGIA ESTADISTICA: CONCEPTOS IMPORTANTES
Y ERRORES COMUNES ¢

El siguiente reto que los Big Darta presentan para su uso
en la produccion estadistica oficial es el conjunto de
métodos estadisticos necesarios para su procesamien-
to 'y, en especial, para redlizar las inferencias respecto
de las poblaciones de interés (humanas, de empresas,
de establecimientos, ...).

En todo ejercicio de estimacion estadistica existen cier-
tos conceptos esenciales que deben ser entendidos
correctamente para poder evaluar la calidod de las
estimaciones. Comentamos muy brevemente algunos
de estos conceptos, asi como ernores comunes que
suelen aparecer cuando se emplean los Big Data para
inferir valores de una poblacion de andlisis.
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Poblacion, muestra e inferencia

De modo genérico, un ejercicio de estimacion en la
Estadistica PUblica consiste en proporcionar un valor
NUMENco y su precision para una propiedad de una
poblaciéon de andilisis a partir de los datos recogidos de
una muestra de tal poblacién. Por ejemplo, al estudiar
el nimero de personas paradas de la poblacion activa
se estima, en la poblacion de personas mayores de 15
anos (poblacién de andiisis), el numero tofal de perso-
nass paradas (propiedad de la poblacién) a partir de los
datos recogidos de una muestra de esta poblacion.

En adbstracto, con suficiente generalidad prdctica, si
Y = Yrev Yk denota la propiedad expresada por la
variable Y de la poblacion U a estudiar, la estima-
cién se proporciona a través de los valores Yx de las
unidades k de la muestra s mediante un estimador
Ys = Yres WrsYr,donde los coeficientes wy, se deno-
minan pesos de muestreo y dependen de cémo se ha
seleccionado la muestra s.

Es evidente que para cada muestra posiblemente se-
leccionada el valor de la estimacion serd diferente. Un
estimador bien construido y con calidad es aguel que
anoja todas estas estimaciones iguales en promedio
al valor de la poblacién gue gueremos estimar (mate-
mdticamente EY; = ¥). Ademds, las variaciones entre
estas potenciales estimaciones deben ser muy peque-
nas en tomo al valor promedio Y. Gran parte del fraba-
jo en una oficina de estadistica estd encaminado a
cumplir estas dos propiedades.

A menudo se plantea la calidad de las estimaciones
Ccomo una cuestion de representatividad de la muestra
respecto a la poblacidon de andlisis. No obstante, de-
bemos aclarar que el concepto de representatividad
de la muestra es peligrosamente escurridizo (Kruskal and
Mosteller, 19790, 197%9b, 1979c, 1980). Una definicion
inequivoca (que no hace referencia al mecanismo de
respuesta) es la que afirma que una muestra s es repre-
sentativa de una poblacion U respecto de una variable
Y si las distibuciones de valores de esta variable en la
muestra'y en la poblacion son muy similares (Bethlehem,
2009). Si bien esta definicion matemdtica es rigurosa, sin
embargo, es de poca utiidad para los efectos habituo-
les en la Estadistica Publica, al menos por dos motivos:
(i) la distribucion de los valores en la poblaciéon de las
variables de interés nunca es conocida v (i) aun tenien-
do una muestra representativa para un conjunto de va-
riablesYs, ..., Y, dl estudiar una nueva variable puede
suceder que la muestra deje de ser representativa, al
menos, para esta nueva variable. Existen variantes del
concepto de representatividad que involucran el me-
canismo de respuesta, pero esto solo ilustra la comple-
jidad del concepto (véase p.ej. Schouten, Cobben, y
Bethlehem (2009)).

El concepto de representatividad, no obstante, recoge
cudlifativamente cierta medida de calidad del proceso
de seleccion de la muestra, que se redliza sobre un lis-

fado completo de todas las unidades de la poblacion,
ya sea de personas, empresas, establecimientos, etc.
Estos listados son generados y mantenidos por las ofi-
cinas de estadistica publica. La seleccién se redliza de
modo probabilistico de acuerdo con una metodologia
interacional establecida desde los anos 1930-40, ase-
gurando gue cada unidad de la poblacidn tiene una
probabilidad no nula de ser adleatoriamente escogida.
Esto asegura que las dos propiedades de construccion
de estimadores mencionadas anteriormente puedan
ser satisfechas.

Por tfodo ello, desaconsejamos considerar el concepto
de representatividad de la muestra, sino perseguir las
propiedades anteriores necesarias de los estimadores
para obtener estimaciones de calidad.

Tamano de la muestra
Con los Big Data es fremendamente comun escuchar
el argumento del tamano muestral: feniendo tal canti-
dad de datos, las estimaciones son (casi automdatico-
mente) mds precisas. A veces, el argumento va mds
alld descalificando la Estadistica como herramienta de
andilisis pregonando el uso exclusivo de técnicas de in-
teligencia artificial y aprendizaje automdatico.

Yaen 1949, Yates (1949) advertia que una encuesta por
muestreo probabilistico es Mds precisa que un censo
(1. La justificacion de esta afimacion proviene de los
llamados errores de medida. Al determinar los valores
Yk de la variable de interés el proceso de determino-
cidnes necesorioméen‘re imperfecto y(,0 r tanto, apare-
cenerores Yy =Y, ~ + €, donde y, ° denota el valor
verdadero que quiere deferminarse. Si estos errores no
se cortigen, el estimador en readlidad seria de la forma
Vs = Ykes wky,go) + Yres Wi, Aue implicaria que, en
promedio, las estimaciones no son iguales a la cantidad
investigada. Por tanto, no se cumpliria la primera propie-
dad requerida mds aniba para alcanzar estimaciones
de calidad. Si el eror de medida no es completamente
dleatorio, cuanto mayor sea el tamano de la muestra,
mayor serd el error en la estimacion.

En las oficinas de estadistica se desarrolla toda una fase
del proceso de produccion encaminada a detectar es-
fos erores y corregirlos. Es evidente que, dados los cos-
fes de produccion, es mejor corregir los errores en una
muestra (p. €j. de 10.000 empresas) que de un censo
(o. €j. de 1.000.000 empresas). A menudo se aduce
que los datos digitales no contienen errores (la V de ve-
racidad), pero, si bien esto debe comprobarse (2), en
la préctica la adecuacion de las variables digitales a
las definiciones de variables estadisticas como conse-
cuencia de su generacion sin un sistema de metadatos
estadisticos subyacente surge como una nueva fuente
de erores de medida. Por tanto, nuevamente cuanfo
mayor sea el tamano de la muestra, en realidad, mayor
riesgo de cometer este eror de estimacion surge.

Sin emlbargo, efectivamente cuanto mayor es el ta-
mano muestral, menor es la variabilidad de las estima-
ciones, pero si el error anterior existe, entonces esta-
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rlamos proporcionando estimaciones con un notable
error de medida (por el efecto aditivo) pero con poca
variabilidad entre todas las posibles estimaciones, esto
es, una estimacion erénea con casi toda seguridad.

Muestreo probabilistico, modelos estadisticos y
aprendizaje automatico

¢{QUiere decir esto que delbban mantenerse a toda costa
los métodos fradicionales de inferencia en la Estadistica
Oficial con las nuevas fuentes de datos? Esto es sencillo-
mente imposible.

En primer lugar, obsérvese que los datos digitales pro-
porcionados por estas fuentes no provienen de una
seleccidon de una muestra probabilistica disefiada por
el estadistico oficial, sino que son generados por me-
canismos aleatorios desconocidos. Por tanto, fodo el
esguema de inferencia anterior basado en muestras
probabilisticas es indtil,

En segundo lugar, en la actuadlidod el acceso a estos
datos digifales se plantea de modo completamen-
te anonimizado, siendo la identificabilidod una de las
caracteristicas fundamentales de tales métodos tradi-
cionales (Cassel ef al., 1977). Por tanto, nuevamente la
inferencia al uso no puede aplicarse.

No obstante, en algunas circunstancias (p. €j. en la es-
fimacion en pequenos dominios), la Estadistica PUblica
dispone de métodos altfemnativos basados en la mode-
lizacion de los valores de las variables de la poblacion,
permitiendo superar las circunstancias anteriores. Estos
meétodos sdlo se emplean por algunas oficinas de es-
fadistica y en determinadas circunstancias. ¢Por qué no
aplicaros alas nuevas fuentes Big Data?

El uso de modelos estadisticos serd, sin duda, necesario,
aunque aun estd por llegar una investigacion exnausti-
va al respecto para cada fuente Big Datfa. Pero ya son
conocidas las implicaciones que tiene este cambio de
paradigma (Smith, 1976, 1994). El muestreo probabilisti-
co fue escogido como la solucién estdndar al proble-
ma de la inferencia en la Estadistica PUblica porque lioe-
ra al estadistico oficial de realizar hipdtesis a priori solore
los valores de las variables. En los modelos estadisticos,
esfo, sin embargo, no es asi, coriendo el grave riesgo
de producir malas estimaciones si las hipdtesis no son
vdlidas. Un ejemplo muy conocido con una fuente Big
Data se encuentra en la estimacion de la prevalencia
de la gripe en EE.UU. redlizada por Google a partir exclu-
sivamente de las bUsquedas de téminos relacionados
en su buscador de Intemet (Butler, 2013). Son las llama-
das Google Flu Trends. Las estimaciones se realizaron
mediante técnicas de modelizacion estadistica y, pos-
teriormente, se compararon con las cifras oficiales reco-
gidas de los hospitales (Olson ef al., 2013). Cuando las
hipdtesis a priori dejaron de ser vdlidas, las estimaciones
resultantes perdieron su calidad. La Estadistica Plblica
ha primado siempre el principio de independencia de
su frabajo (de hecho, es el primer principio del Codigo
de Buenas Précticas europeo (European Statistical Sys-
fem, 2011)).

Las fecnicas analiicas asociadas a los Big Data, sin
embargo, incluso parecen proporcionar cierta solucion
para este problema. Las técnicas de aprendizaje au-
fomdtico permiten construir modelos estadisticos y ac-
tualizarios conforme a los valores de las variables que se
vayan procesando. Agqui la cuestion se foma muy sutil,
recordando el debate entre racionalismo y empiricismo
(Starmans, 2016).

llustrémoslo con un ejemplo muy conocido en la filoso-
fia de la ciencia (Kuhn, 1957): el cambio de paradigma
cientifico entre la cosmologia de Ptolomeo v la de Co-
pémico. En la Antigliedad, el sistema ptolemaico permi-
fia calcular el movimiento de cualquier objeto celeste a
fravés de la infroduccion de mds elementos de compu-
fos (Mmds epiciclos, deferentes, ...). Se disponia de todo
un sistera de computacion gque tan sdlo necesita un
input adecuado para producir 10s resultados precisos.
La llegada del nuevo sistema copernicano introducia un
elemento explicativo (la ley de la gravitacion de Newton)
que permitia reproducir estos resultados, aungue com-
prendiendo la naturaleza de los fendmenos.

Salvando ciertas distancias, las técnicas de aprendizaje
automdtico son similares al sistema ptolemaico, pues
proporcionan un método de coémputo que se ade-
cla a los datos de entrada produciendo bien uno u
ofro resultado, sin mayor explicacion de los fendmenos
subyacentes que relacionan las variables involucradas.
Los modelos estadisticos, sin embargo, al igual que el
sistema copemicano, arojan cierta luz sobre la naturo-
leza de los fendmenos y de las variables involucradas,
produciendo asimismo los resultados adecuados siem-
pre y cuando las hipdtesis de partida (la explicacion del
fendmeno) sean vdlidas.

En los ejercicios de andilisis que utilizan Big Data, en es-
pecial en la investigacion socioldgica y econdémica,
parece natural afirmar que las fécnicas de aprendizaje
automdtico no son complefamente satisfactorias. Sin
embargo, la Estadistica Publica persigue medir ciertas
cantidades independientemente de su explicacion o
de su naturaleza. Por tanto, écabe el uso del aprendizaje
automdtico siempre y cuando las estimaciones sean de
calidod? Esto forma parte de la necesidad de andlizar
el uso de Big Data para la produccion estadistica oficial.

Sin duda, el aspecto mds visiole de los Big Data es el
aspecto tecnoldgico. Las oficinas productoras de es-
fadistica poseen unidades especializadas en el tra-
famiento y procesamiento informdtico de los datos,
pero los Big Data requieren una actualizaciéon de esta
infraestructura. Bdsicamente el origen de estas nuevas
necesidades del marco tecnoldgico proviene del he-
cho que los Big Data no caben en la memoria de una
Unica computadora. El almacenamiento y procesa-
miento delbe redlizarse necesariamente en un cluster.

La nueva infraestructura informdtica estard fuertemente
condicionada por dos factores. Por un lado, depende-
1& de los necesidades concretas de almacenamiento
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y procesamiento de datos, lo que, en Ultima instancia,
dependerd del modelo de negocio acordado con
los proveedores de datos. Por ejemplo, si en la colo-
boracién con las corporaciones privadas generado-
ras y poseedoras de los datos se acuerda redlizar un
pre-procesamiento y agregacion in-situ dentro de los
sisfernas de informacion de las companias para dis-
minuir la exposicion de los datos al exterior, es posible
gue el volumen de informacion dentro de las oficinas
de estadisticas no sea critico. De igual modo, la petio-
dicidad con la que se acuerde acceder a estos datos
condicionard el fipo de herramientas ya sean para pro-
cesar en tiempo real o en diferido. Del mismo modo,
si los datos se estructuran antes de llegar a los sistemas
informdticos de las oficinas de estadistica, las necesi-
dades serdn obviamente diferentes. Todo ello ademds
deberd ser analizado fuente a fuente y proveedor a
proveedor.

Por ofro lado, la infraestructura informdtica dependerd
fambién de la estrategia de modemizacion e indus-
frializacion del proceso de produccion estadistica que
lleva en marcha varios anos en la comunidad intema-
cional (UNECE, 2017). Tanto la arquitectura del hara-
ware como las herramientas de soffware deberdn ser
revisadas dentro de esta estrategia de industrializacion.

Es précticamente imposible concretar qué tipo de ar-
quitectura 'y qué herramientas son iddneas sin conocer
los detalles de las necesidades de amacenamiento y
procesamiento. En cualquier caso, si existen ya opcio-
nes gue permiten una industrializacion a gran escala
del enforno de computacion de una oficina estadis-
fica. El empleo de clusters para la computacion en
paralelo independientemente del uso de fuentes Big
Data constituye una modernizacion importante de los
procesos de coémputo (piénsese por ejemplo en el
procesamiento de datfos censales). Esto conlleva re-
tos, no solo desde el punto de vista de la arquitectura
del hardware, sino de la programaciéon de algoritmos
paralelizados. Por supuesto, no cabe ofra opcidon que
estas infraestructuras sean centralizadas, dando servi-
cio atodas las operaciones estadisticas producidas en
una oficing, de tal modo que el almacenamiento y
procesamiento se redlicen siempre de modo centra-
lizado. Herramientas como la virtualizacion (Wikipedia,
20170q) pueden permitir dar soluciones adecuadas a
cada circunstancia (por ejemplo, habrd operaciones
que por su volumen de datos no requieran el uso de
un cluster ni de paralelismo alguno). Todo ello condu-
ce de algun modo al concepto de cloud computing
(Wikipedia, 2017b), nube que, en el caso de la produc-
cién estadistica oficial, debe ser de acceso restringido
y con las mismas salvaguardas de seguridad informdti-
ca gque en los sistemas tfradicionales.

Sila produccion de estadisticas se asemeja a la escritura
de una novela, el cambio necesario en la infraestructu-
ra equivale a pasar de la caligrafia manual al proceso-
miento de textos con un ordenador. Esta modemizacion
debe ser ademds acometida manteniendo la produc-
cion estadistica cotidiana comprometida en los calen-
darios de difusion de las operaciones estadisticas.

LA CALIDAD DE LA PRODUCCION ESTADISTICA OFICIAL ¥

La calidad de las estadisticas oficiales ha sido siempre
un elemento central de la producciéon estadistica ofi-
cial. Ya llevé mas de 30 anos (desde finales del siglo
XIX hasta finales de la década de los 30) convencerse
de gue las técnicas de muestreo probabilistico permi-
fen formalmente obtener resuttados mds precisos que
un censo (3). El control de la acuracidad, esto es, tan-
to del sesgo como de la varianza, fueron el objetivo
central del disefio de todas las operaciones estadisti-
caos. La prioridad era controlar el lamado total survey
error, esto es, el conjunto de errores tanto de muestreo
Ccomo ajenos al muestreo, dando lugar al fofal survey
error paradigm (Biemer, 2010).

Posteriormente, en la década de los 80, al igual que
en muchas oftras industrias, el concepto de calidad
sufri® una revolucion. En la Estadistica Oficial surgieron
las dimensiones de la calidad. Ya no sdlo debe ga-
rantizarse la acuracidad, sino también la relevancia, la
puntualidad (4) y oportunidad, la coherencia y com-
parabilidad y ofros factores. El paradigma fotal survey
error quedd asi infegrado en el fofal survey quality fra-
mework (Biemer, 2010).

Finalmente, en el dmbito del Sistemna Estadistico Eu-
ropeo desde hace unos ahos el lamado Codigo de
Buenas Précticas (CBP) de las Estadistica Europeas (Eu-
ropean Statistical System, 201 1) constituye la base para
la garantia de la calidad en el proceso de produccion.
El CBP estd formado por 15 principios divididos en 3
blogues, que son (i) entorno institucional (principios T a
6), (ii) procesos estadisticos (principios 7 a 10) v (i) pro-
duccidn estadistica (principios 11 a 15). Cada uno de
estos principios da origen a una serie de indicadores
que cdlibran diversos aspectos relacionados con cada
principio.

Asi, por ejemplo, el principio 8 establece que «las es-
fadisticas de calidad se apoyan en procedimientos
estadisticos adecuados, aplicados desde la recogida
de los datos hasta la validacion de los mismos». Este
principio posee nueve indicadores asociados, 1os tres
Utimos son:

8.7: Las autoridades estadisticas particioan en el
diseno de los datos administrativos para adecuar-
los en mayor medida a los fines estadisticos.

8.8: Se establecen acuerdos con los propietarios
de los datos administrativos, en los que se estable-
ce el compromiso comun para el uso de dichos
datos con fines estadisticos.

8.9: Las auforidades estadisticas colaboran con
los propietarios de los datos administrativos para
garantizar la calidad de los datos.

Estos indicadores hacen referencia explicita a una de
las fuentes de datos cada vez mds importante: los re-
gistros administrativos. Se observa cémo los principios
persiguen calibrar los diversos detalles relacionados
con cada aspecto de la produccion.
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En esta misma linea, la implementacion sistemdtica
del CBP fiene su principal desarrollo en el Marco de
Garantia de la Calidad del Sistema Estadistico Europeo
(European Statistical System, 2012). Se trata de un do-
cumento que identifica diversas actividades, métodos
y herramientas para esta implementacion. La primera
version, de agosto de 2011, cubria los principios 4y 7
a 15. Tras la actualizacion del CBP en septiembre de
2011, se revisd y adoptd consiguientemente el marco
de calidad vigente, que fue aprobado por el Grupo
de Trabadjo de Calidad de las Estadisticas en noviem-
bre de 2012. Esta versiéon no contiene consideraciones
respecto al uso de Big Data en la produccion de esta-
disticas oficiales.

El refo es evidente. ¢Coémo deberdn cambiar tanto el
CBP como el marco de garantia para asegurar la co-
lidad en la produccién con Big Data? Previsiblemente
muchos de los principios se verdn afectados por el uso
de Big Data debido a los retos expuestos anteriornen-
te, esto es, al acceso institucional, al uso de nueva me-
fodologia estadistica y a la necesidad de nuevas tec-
nologias informdticas. Como ejemplo, los indicadores
8.7, 8.8y 8.9 expuestos anteriormente necesitardn clo-
ramente ser completados con sus equivalentes para
las fuentes Big Data -- si asi finalmente se concluye que
es posible y conveniente o necesario.

Obsérvese como paralelomente a la adaptacion y
revision del CBP y del marco de calidad es preciso re-
solver los tres retos expuestos anteriormente y analizar
detalladamente la interrelacion existente entre ellos.

CONCLUSIONES ¥

La Estadistica Plblica se encuentra en un proceso de
modemizacion e industrializacion en el que la incorpo-
racion de los Big Data al proceso de produccion apa-
rece como uno de los elementos mds visibles.

Antes de su uso generalizado para la produccion de
estadisticas oficiales, existen refos notables que de-
ben superarse para garantizar la calidad de los es-
tadisticas que se nutren de estas fuentes de datos.
Los retos principales son el acceso institucional a los
datos, la nueva metodologia estadistica para el tra-
tamiento de estos datos y los cambios en la infraes-
fructura tecnolégica. Todo ello conlleva la necesaria
renovacion del perfil profesional del estadistico oficial
que va desde la formacién académica universitaria
integrando disciplinas como la Estadistica y la Infor-
mdtica hasta planes de formacion continua en las
oficinas de estadistica.

Si la modemizacion y la industrializacion son ya una ne-
cesidad ante el agotamiento del modelo de produc-
cion fradicional, la inclusion de los Big Data en el pro-
ceso de produccion es una necesidad ante el riesgo
de que las oficinas de estadistica pierdan relevancia
en la produccién de estadisticas. Esto supone un cam-
bio de cultura en la Estadistica PUblica que requiere un
refuerzo de su colaboracion con los sectores privado
y académico y, seguramente, el disefo coordinado

de una estrategia de acceso y reaprovechamiento de
estos datos por partes de las Administraciones PUblicas.

NOTAS §

[11 Esta afimacion debe ser matizada en relaciéon con
funciones de coste.

[2] Enlainvestigacion con datos de identificacion auto-
mdtica de navios (datos AlS), nuestros colegas han
podido comprobar como varios cientos de navios en
el Mar Mediterrdneo son detectados por el sistemna en
el Desierto del Sahara (Consten, 2017).

[8] Como hemos apuntado, esta afirmacion se encuen-
fra ya en el libro de 1949 de uno de los padres del
muestreo probabilistico, F. Yates, Sampling methods
for censuses and surveys, y se justifica por las dificul-
tades que surgen de los llamados errores ajenos al
muestreo (Lessler y Kalsbeek, 1992), esto es, errores no
relacionados con el procedimiento de selecciéon de
la muestra. Véase la seccion 4.3.

[4]  Timeliness.
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