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RESUMEN

Los Big Data se han transformado en una
fuente de datos de especial relevancia para las distin-
tas disciplinas de las ciencias sociales. El volumen de
datos que se ponen a disposicién de los investigado-
res, la velocidad con la que estos se generan y pue-
den ser analizados, asi como la variedad de formatos
hacen que muchos especialistas consideren que esta-
mos ante una transformacién trascendental para la
investigacién cientifica. Sin cuestionar estas expecta-
tivas, este trabajo se pregunta qué efectos tiene el uso
de estas nuevas fuentes de datos sobre un campo de
investigacion que, como la brecha digital, requiere
bases de datos representativas de la poblacién objeto
de estudio para, de esta forma, fundamentar las
politicas que persiguen el correcto desarrollo de la
sociedad de la informacién, asi como para realizar
analisis que ofrezcan una visién ajustada de la pene-
tracion de este fenémeno en una poblacion concreta.
En este trabajo planteamos “el problema de la infe-
rencia” como una cuestion abierta para la aplicacion
sisteméatica de los Big Data al estudio de cuestiones
sociales, y mantenemos que este problema afecta, de
manera especial, al estudio de la brecha digital.

1. INTRODUCCION

Con "brecha digital” nos referimos a
las diferencias en los porcentajes de penetra-
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cién del uso de Internet entre unos ciudadanos
y otros, asi como entre unos grupos sociales y
otros (DiMaggio y Hargittai, 2001). Como exten-
sion de este interés por los efectos negativos del
desarrollo de las Tecnologias de la Informacién
y la Comunicacién (TIC), los especialistas han
comenzado a usar el término “desigualdades
digitales” para referirse a las diferencias existen-
tes entre aquellos ciudadanos que realizan usos
de Internet que generan ventajas competitivas
y aquellos otros que no estan en disposicion de
hacerlo (Van Dijk, 2006).

Tras casi dos décadas estudiando este
fenémeno, la comunidad académica cuenta
con un volumen importante de evidencia empi-
rica sobre qué variables y factores subyacen a
estos dos fendmenos. Aunque, ciertamente,
existe una importante reduccién de la brecha
digital en muchos paises desarrollados, el nivel
de estudio de la poblacién, asi como la situacion
laboral o los recursos econémicos contindan
incidiendo, en paises como Espafia, significati-
vamente sobre ser o0 no un usuario de Internet
(Torres-Albero et al., 2013). De la misma forma,
las habilidades digitales, asi como la percep-
cion de la utilidad de la tecnologia, son facto-
res clave para predecir la desigualdad digital
(Torres-Albero et al., 2017).

Los expertos en la medicién de la brecha
digital y la desigualdad digital han usado, fun-
damentalmente, encuestas dirigidas a pobla-
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cién general que ofrecen informacién sobre,
por ejemplo, el porcentaje de ciudadanos que
usan Internet en una determinada comunidad,
asi como sobre qué usos realizan de esta herra-
mienta y qué actitudes expresan hacia esta tec-
nologia. En el caso de Espafia contamos, como
las méas destacadas, con las encuestas realizadas
por el Instituto Nacional de Estadistica (INE)" y
el Observatorio de las Telecomunicaciones y de
la Sociedad de la Informacion (ONTSI)?. Esta
tendencia se debe, fundamentalmente, a que
el estudio de la brecha digital persigue cono-
cer la penetracion de Internet en comunidades
determinadas, sean estas coincidentes con pai-
ses 0 regiones, y para ello es necesario contar
con el factor de la representatividad estadistica.
Igualmente, el uso de encuestas representativas
de la poblacion general ha permitido informar
las politicas publicas para el correcto desarrollo
de la sociedad de la informacién (SI) en Espafa.
No obstante, los expertos en la brecha digital
han usado otro tipo de técnicas que, como los
métodos de observacién directa, especialmente
los experimentales, han generado informacién
relevante sobre determinados comportamien-
tos relacionados con este fendmeno. Entre
estos, destacan los estudios dirigidos a anali-
zar las habilidades digitales (Van Deursen y Van
Dijk, 2011).

En los dltimos afos, no son pocos los
expertos que han advertido sobre las potencia-
lidades del uso del Big Data para el estudio de
distintos fendmenos sociales (Lin, 2015). Sin
poner en duda las potencialidades de esta nueva
fuente de datos, es importante considerar tanto
sus beneficios como sus limitaciones para el
analisis social (Hargittai, 2015). Especialmente,
y en el estudio de la brecha digital, debemos ser
conscientes de qué supone usar estas fuentes
para los objetivos que persiguen las institucio-
nes publicas comprometidas con el desarrollo
dela Sly los propios académicos interesados en
este tema. En este trabajo defenderemos que,
en campos de estudio tan cercanos a las politi-
cas publicas como el caso de la brecha digital,
el uso del Big Data plantea problemas relevan-
tes muy relacionados con la dificultad de hacer
generalizaciones sobre poblaciones. Esto no
implica —debe quedar claro— que este recurso

! Encuesta de equipamiento y uso de TIC en los
hogares — Afo 2016 (http://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/
operacion.htm?c=Estadistica C&cid=1254736176741&m
enu=ultiDatos&idp=1254735576692).

2 Véase: http://www.ontsi.red.es/ontsi/
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no sea valioso para las ciencias sociales, sino
gue conviene ser prudente y observar en qué
contextos y de qué forma debe usarse. De esta
forma, defenderemos que, mientras las encues-
tas que hasta ahora han sido utilizadas para
medir la brecha digital permitian hacer aprecia-
ciones de caracter general como, por ejemplo,
el porcentaje de usuarios de Internet en Espaia,
los andlisis basados en Big Data permiten, sin
minimizar su valor, realizar afirmaciones de
caracter fundamentalmente exploratorio.

En este articulo procederemos de la
siguiente manera. En primer lugar, realizamos
una breve descripcion del estudio de la brecha
digital en un contexto de emergencia del uso
académico de los Big Data. En segundo lugar,
planteamos el problema de la inferencia como
uno de los desafios a los que debe enfrentarse
cualquier experto que desee usar los Big Data
como fuente de datos para el andlisis social. Por
ultimo, en las conclusiones, discutimos el efecto
de este problema sobre el uso potencial de los
Big Data en la investigacién sobre la brecha
digital.

2. MARCO TEORICO: EL ESTUDIO
EMPIRICO DE LA BRECHA DIGITAL
Y EL DESAFiO DEL BiG DATA

El estudio de la brecha digital esta, en tér-
minos metodoldgicos, fragmentado en apro-
ximaciones directas e indirectas. Mientras las
primeras son de caracter experimental y tratan
de medir en laboratorio o en un contexto con-
trolado cuestiones como los usos de Internet o
las habilidades digitales de diferentes segmen-
tos de la poblacién (Van Deursen y Van Dijk,
2011; Hargittai, 2010), los métodos indirectos
se centran en la recogida de datos generales a
través de fuentes como las encuestas (Robles
etal., 2010).

Los métodos directos, como todo método
experimental o cuasiexperimental, ofrecen
importantes y multiples ventajas para el estudio
social. Entre estas, destacariamos la posibilidad
de tener un mayor control sobre la incidencia de
las variables que se desea analizar, asi como una
observacion real de las capacidades y el tipo de
uso que los usuarios dan a Internet (Hargittai,
2010); es decir, la posibilidad de observar los
comportamientos de los sujetos de estudio y



no, como ocurre con otros métodos, lo que el
sujeto “dice que hace”. No obstante, este tipo
de métodos encuentra limitaciones importantes
en lo que se refiere a, por una parte, el nimero
de comportamientos que pueden observarse
simultdneamente, vy, por otra, la posibilidad de
generalizar los resultados. Aunque existen estu-
dios de tipo experimental que permiten una
cierta generalizacién de los resultados, como es
el caso del estudio de Van Deursen y Van Dijk
(2011) para medir las habilidades digitales de
los holandeses, generalmente estos métodos
han generado informacion especifica sobre un
tipo concreto de comportamiento digital. No
obstante, y gracias a los estudios sobre la bre-
cha digital, sabemos que comportamientos tan
complejos como el uso de Internet tienen un
caracter multidimensional y requieren un con-
junto importante de variables para controlar el
efecto del azar sobre nuestros prondsticos.

En este terreno encuentran su mayor for-
taleza los métodos indirectos, como las encues-
tas. La principal ventaja del uso de la encuesta
como herramienta de mediciéon de la brecha
digital es que nos permite recoger informa-
cion sobre muchos y variados factores para,
posteriormente, realizar andlisis que, como el
modelo de ecuaciones estructurales, facilitan la
compresion de la complejidad del fendmeno.
Igualmente, las encuestas generan informa-
cion con un alto grado de fiabilidad sobre la
poblacién objetivo de estudio. Esto es espe-
cialmente importante en el caso de campos de
investigacién que, como la brecha digital, tie-
nen una estrecha vinculacién con el desarrollo
de las politicas publicas. Este tipo de estrategias
requieren informacion generalizable a un terri-
torio concreto y, para esto, la encuesta resulta
especialmente Util. No obstante, y como prin-
cipal contrapartida, seria necesario destacar
gue este método no ofrece informacion sobre
las acciones de los agentes, sino su valoracién
sobre lo que sabe/puede hacer o su opinién sobre
lo que ha hecho. Esta circunstancia es un obs-
taculo importante cuando, como es el caso del
estudio de la brecha digital, se trata de avanzar
en la compresién de, por ejemplo, las capaci-
dades reales de uso de Internet que poseen los
ciudadanos de un determinado pais (De Marco
etal., 2014).

En los Ultimos afos, y al igual que en el
resto de campos de investigacién en las cien-
cias sociales (Mdtzel, 2015), ha surgido un
nuevo y prometedor recurso para la medicion

de la brecha digital. Dicho recurso se denomina
Big Data. Se trata de un método indirecto, ya
que toma datos, la huella digital, que los usua-
rios dejan registrados al hacer uso de cualquier
dispositivo electronico. Sin embargo, y a dife-
rencia del resto de métodos indirectos como la
encuesta, no recoge informacién de lo que los
ciudadanos dicen hacer, sino de lo que los ciu-
dadanos hacen cuando se conectan a estos dis-
positivos. Es decir, los datos conocidos como Big
Data son registros de acciones y de opiniones no
inducidas por el investigador. Esto constituye, a
todas luces, una importante ventaja a la hora
de realizar investigacion social. Otros factores
importantes son, como es bien sabido, el volu-
men, la variedad y la velocidad con la que pode-
mos recoger los datos; en otras palabras, lo que
se ha venido llamando las tres “V" del Big Data
(IBM, 2013).

AUn no contamos con un volumen sufi-
ciente de estudios empiricos sobre la bre-
cha digital que hagan un uso sistematico de
datos procedente de grandes bases de datos
(Big Data). Si existe, sin embargo, un creciente
numero de investigaciones usando Big Data en
otras areas?, asi como un importante volumen
de trabajos académicos que nos informan sobre
las posibilidades potenciales de esta fuente de
datos para la investigacion empirica en ciencias
sociales (Jenkins et al., 2016). Asi, por ejemplo,
los expertos han sefialado, al menos, tres argu-
mentos en favor del uso del Big Data en esta
disciplina. En primer lugar, se ha asegurado que
esta nueva fuente de datos hard posible sondear
procesos y aspectos del comportamiento social
que, con las fuentes de informacién tradiciona-
les, no era posible rastrear (Mayer-Schénberger y
Cukier, 2014). Por otra parte, se mantiene que el
Big Data ofrece un acercamiento mas dinamico
y a tiempo real de los fendbmenos que intere-
san a las ciencias sociales (Sharon y Zandbergen,
2016). Por ultimo, se supone que, gracias al Big
Data, no serd necesario utilizar muestras de la
poblaciéon, ya que, una vez conectados todos
los ciudadanos a la red, tendremos datos direc-
tos de toda la poblacién (Lin, 2015).

No han sido pocos, sin embargo, los
autores que han alertado sobre un conjunto de

3 Véanse, por ejemplo, los nimeros monogréaficos
publicados en revistas como Journal of Communication
(2014, Vol. 64, 6), International Journal of Sociology (2016,
Vol. 46, 1), Annals of the American Academy of Political
and Social Science (2015, Vol. 659, 1) o Political Science and
Politics (2015, Vol. 48, 1).
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incertidumbres que se ciernen sobre el uso del
Big Data en las ciencias sociales. También, en
este caso, se puede resumir el debate en tres
grandes lineas argumentativas. En primer lugar,
encontrariamos el llamado efecto messiness
(Harggitai, 2015); es decir, la incidencia que
la variedad, el desorden y la cantidad de datos
irrelevantes que contiene los Big Data puede
tener sobre la calidad de los datos usados
para el andlisis social. En segundo lugar, algu-
nos autores alertan sobre el uso “frivolo” de la
correlacion estadistica. Se ha observado como,
gracias al gran volumen de datos disponibles,
existe una creciente tendencia a explorar rela-
ciones entre variables sin que, previamente, los
investigadores cuenten con un modelo o con
hipdtesis explicativas cuya justificacion tenga
un fundamento teérico (Nagler y Tucker, 2015).
Por ultimo, se ha planteado en qué medida el
uso académico del Big Data tiene implicacio-
nes normativas de gran complejidad como, por
ejemplo, aquellas relacionadas con la mercanti-
lizaciéon de la informacién (Crain, 2016).

No obstante, en este trabajo nos centra-
mos en otra importante linea de debate sobre
el uso de Big Data en ciencias sociales que
afecta directamente al estudio de la brecha
digital: la emergencia y la creciente importancia
gue adquieren, gracias al uso del Big Data, los
métodos exploratorios en detrimento de mode-
los explicativos. Tal y como trataremos de mos-
trar, los datos recogidos a través de la huella
digital no permiten realizar inferencias estadisti-
cas, por lo que cualquier generalizacién queda
descartada como base de la explicacion. Esto
conduce irremediablemente, segdn nuestro
argumento, a analisis de caracter exploratorio.
En el siguiente apartado daremos razones que
justifican esta limitacion de los datos recogidos
a través de la huella digital y, en las conclusio-
nes, debatiremos sobre sus efectos potenciales
en el estudio de la brecha digital.

3. EL BiG DATA, LA INFERENCIA
ESTADISTICA Y LA BRECHA DIGITAL

Con la expresion “huella digital” no nos
referimos Unicamente a la huella que, directa o
indirectamente, dejan los usuarios en su interac-
cién con alguna aplicacion informatica conec-
tada a Internet. Para los propdsitos de este
articulo, queremos abarcar, ademas, aquellas
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situaciones en las que alguna actividad humana
de cualquier naturaleza es registrada directa o
indirectamente en un sistema de informacién
digital.

Uno de los ejemplos paradigmaticos son
las redes celulares de telefonia movil (Sauter,
2014). Para dar servicio a un usuario de telefo-
nia movil, el sistema (la red celular) registra en
qué célula del territorio geografico se encuentra
el teléfono movil (por tanto, la persona). Y esto
ocurre tanto si el usuario establece una conexion
(llamada, SMS, conexién a Internet, etcétera)
como si no lo hace (la posicién es monitori-
zada por cuestiones operativas de las redes).
Esta informacién no estd nunca en Internet,
pero si es registrada en un sistema de informa-
cion digital exclusivamente privado con un alto
grado de proteccién fisica e informatica. Otro
ejemplo, que no entra en la categoria de Big
Data, se encontraria en las estadisticas actuales
de alojamientos turisticos (European Statistical
System, 2012). Hoy dia una buena parte de
estos establecimientos poseen un sistema infor-
matico de registro de sus clientes. Este regis-
tro, no obstante, no es publico ni accesible via
Internet. La proliferacion de este tipo de siste-
mas de informacion digitales para ejecutar o
bien asistir en la ejecuciéon de un nimero cada
vez mayor de actividades ofrece un enorme
potencial para la produccion de informacion
estadistica, asi como, potencialmente, para la
investigacién social.

Estos sistemas informaticos permiten la
utilizacion del método llamado “recogida de
datos automatica” que optimiza este proceso.
Consiste en disponer de una pequefa aplicacion
informatica controlada y supervisada exclusiva-
mente por la unidad estadistica, sin intervencién
de personal de la oficina estadistica, y que toma
los datos necesarios de este registro informatico
para configurar de modo automatico un fichero
donde se dispone de toda la informaciéon reque-
rida para la operaciéon estadistica. Este fichero es
enviado telematicamente a la oficina de estadistica.

Los beneficios son evidentes (Rosa-Pérez,
2016). Aparte de la automatizacién del proceso,
gue evita la cumplimentacion manual del cues-
tionario, disminuyendo asi la llamada “carga
al informante”?, este procedimiento permite

4 Véase el principio 9 del Cédigo de Buenas Practicas
Estadisticas del Sistema Estadistico Europeo (European
Statistics Code of Practice, 2011).



alcanzar un mayor grado de desagregacion de
la informacién (por ejemplo, detallando todas
las nacionalidades de los huéspedes del esta-
blecimiento), supone la entrada automatica de
datos en el sistema de informacién de la oficina
de estadistica, con el aumento de la eficiencia
por coste del proceso de produccién®, y posi-
bilita el control in situ sobre posibles erro-
res de cumplimentacién que, de otro modo,
obligarian a aumentar la carga al informante
haciendo necesario un recontacto para com-
probar los datos cumplimentados potencial-
mente erréneos. Este ejemplo reproduce, a
pequena escala, el potencial que la infor-
macién digitalizada de la actividad humana
supone para la produccion estadistica y para
el andlisis social.

Como hemos sefialado mas arriba, el ana-
lisis social de la brecha digital, en particular, y
la produccién de datos estadisticos, en gene-
ral, pueden hacer un uso provechoso y positivo
del Big Data. No obstante, este uso debe estar
sujeto a un conjunto de consideraciones que
limiten, en la medida de lo posible, efectos no
deseados. Uno de los retos mds importantes del
uso de los Big Data para la producciéon estadis-
tica oficial es el conjunto de métodos estadisticos
necesarios para su procesamiento y, en espe-
cial, para realizar las inferencias respecto de las
poblaciones de interés (humanas, de empresas,
de establecimientos, etcétera).

Consideremos un ejemplo relacionado
esta vez con nuestro tema de reflexion en este
articulo: las habilidades digitales. A través de dis-
tintas fuentes digitales, como teléfonos moviles,
herramientas y servicios de Internet, etc., pode-
mos obtener datos sobre las habilidades digi-
tales de los espafoles. Estariamos hablando de
grandes cantidades de datos que seguramente
serfan muy Utiles para estudiar este fenémeno
concreto, pero {como representan los datos
recogidos a la poblacion de andlisis y, en par-
ticular, cdmo se relacionan dichos datos con la
muestra (que, aungue sea muy grande, sigue
siendo una muestra)? Este es, desde nuestro
punto de vista, un problema capital para el uso
de este tipo de datos en ambitos que, como la
brecha digital, suelen referirse a poblaciones
concretas. Llamamos a esta circunstancia “el
problema de la inferencia”.

> Véase el principio 10 del Cédigo de Buenas
Practicas Estadisticas (European Statistics Code of Practice,
2011).

3.1. Inferencia basada
en disenos muestrales

La metodologia de la estadistica oficial, en
la que se basan las encuestas que suelen usarse
para el andlisis de la brecha digital en Espafia
(Eurostat, INE y ONTSI), solucioné formalmente
el problema de la inferencia en los afios treinta
y cuarenta del pasado siglo, pero a priori esta
solucién no puede aplicarse al uso del Big Data.
llustraremos este reto con un ejemplo concreto.

El problema esencial resuelto formal-
mente por la metodologia estadistica oficial es el
de la estimacion en poblaciones finitas (Sarndal,
1992). Basicamente, este problema consiste en,
dada una magnitud Y en una poblacién de uni-
dades estadisticas (por ejemplo, el nimero total
de personas paradas, un indice de precios de
productos industriales, el nUmero total de fuma-
dores, etc.), se desea proporcionar una estima-
cion lo mas precisa posible de Y empleando los
datos correspondientes debidamente recogidos
de una muestra de la poblacién. Obsérvese que
en la formulacién del problema no existe nin-
gun elemento aleatorio o que haga referencia
al azar.

La solucién formal se basa en la seleccion
de una muestra probabilistica, esto es, seleccio-
nada mediante un disefio muestral que otorga
una probabilidad a cada muestra posible, y
seleccionando aleatoriamente una de ellas. Pos-
teriormente, conociendo esta probabilidad y las
probabilidades de seleccién derivadas asociadas
a cada unidad estadistica de la muestra, se cons-
truye un estimador Y a partir de estas probabi-
lidades de seleccion y los datos recogidos. En
la practica, indudablemente el procedimiento es
mas complejo, pero la esencia matematica es esta.

Para su implementacion practica, esta
solucion requiere un listado de todas las uni-
dades estadisticas del que pueda extraerse la
muestra probabilistica seleccionada. Este es el
papel de los registros de poblacién (o poblacio-
nes marco) que constituyen una pieza central de
las oficinas productoras de estadisticas oficiales.
Son registros de poblaciones humanas, empre-
sariales, de cuentas de cotizacién, de estableci-
mientos turisticos, etcétera.

Una propiedad esencial de esta solucion
(Smith, 1976) es que los estimadores Y se
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construyen, sin hacer hipotesis a priori, sobre
la distribucién de los valores de las variables
en la poblacién. Ademas, existen procedimien-
tos matematicos contrastados que permiten
la construccién de estos estimadores con las
siguientes dos propiedades esenciales. En pri-
mer lugar, son estimadores (asintdticamente)
insesgados; esto es, en promedio sobre todas
las muestras posibles, las estimaciones ¥, pro-
venientes de cada muestra s posible coinciden
(asintéticamente) con la magnitud Y que desea
estimarse. En segundo lugar, explotando infor-
macién auxiliar disponible, existen técnicas para
que las variaciones en las estimaciones entre
todas las muestras posibles sean muy pequefas.
La calidad de las estadisticas oficiales se fun-
damenta en estas propiedades. No obstante,
no debe concluirse que esta solucién adolece
de ciertas deficiencias que no se detallan aqui
(Valliant et al., 2000).

3.2. Inferencia basada en
modelos estadisticos

Esta no es la Unica solucién al problema
de estimacidon en poblaciones finitas. Alter-
nativamente puede construirse un modelo
estadistico para los valores de las variables de
interés en toda la poblacién, asi como tam-
bién el correspondiente estimador usando los
datos recogidos en la muestra y los valores que
el modelo predice para los datos no recogidos
en ella (Valliant et al., 2000; Chambers, 2012).
En principio, el mecanismo de seleccién de la
muestra ahora es irrelevante.

Para nuestros propdsitos aqui, debe sefa-
larse que esta solucidn necesariamente requiere
hipdtesis a priori sobre la distribucién de los
valores de las variables en la poblacion (la elec-
cion de los modelos estadisticos). La ventaja de
esta solucion radica en que en general puede
obtenerse una mayor precision (menor varia-
cion de las estimaciones) si los modelos estadis-
ticos escogidos son correctos (Hansen, 1987).

La teoria estadistica contiene técnicas
para analizar si los modelos son correctos, aun-
gue también hay ejemplos concretos que ilus-
tran los graves problemas en las estimaciones
si las especificaciones de los modelos no son
correctas (Hansen, 1987). De hecho, existen
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técnicas para hacer robustas las estimaciones
mediante el control del mecanismo de selec-
cién de la muestra: son las llamadas muestras
equilibradas (Valliant et al., 2000; Chambers,
2012).

Desde la década de los setenta hasta
mediados de los ochenta tuvo lugar un
intenso debate sobre la solucién que debia
emplearse para la produccion de estadisticas
oficiales (Smith, 1994). Finalmente, el argu-
mento que prevalecié puede ilustrarse en la
siguiente posicién de Hansen et al. (1983):
“parece deseable, siempre que sea factible, evi-
tar estimaciones o inferencias que precisen ser
defendidas como juicios de los analistas que lle-
van a cabo la encuesta”. Debe sefialarse que la
independencia profesional de la estadistica ofi-
cial es, de hecho, el primer principio del Cédigo
de Buenas Précticas Estadisticas (European
Statistics Code of Practice, 2011). Disponer de
una metodologia matematica que prescinde
de hipotesis a priori refuerza este principio, y asf
ha sido entendido por la estadistica oficial en
todo el mundo.

3.3. La inferencia en los Big Data:
machine learning

Uno de los retos metodolégicos mas
importantes para el uso de los Big Data en
el andlisis social consiste en responder a la
siguiente pregunta garantizando, en particu-
lar, el cumplimiento del marco de calidad de las
estadisticas: ¢Cual de las soluciones encontra-
das por la estadistica oficial es la mas adecuada
para los Big Data?

Las dificultades para la aplicacion de las
técnicas tradicionales descritas mas arriba apa-
recen a diversos niveles. En primer lugar, uno de
los usos actuales de los Big Data es la busqueda
de patrones en los datos a través de técnicas de
data mining. Este uso va mas alla del problema
de estimacion en poblaciones finitas. Por tanto,
es necesario identificar y formular en términos
precisos qué problema estadistico quiere resol-
verse en cada caso.

En segundo lugar, incluso restringiéndo-
nos al problema clasico en poblaciones finitas,
las caracteristicas de los datos tienen conse-



cuencias notables. Los datos, en general, no
estan identificados y, por tanto, los registros de
poblacidn no son Utiles. Esto quiere decir que
no puede emplearse stricto sensu la solucion
basada en disefios muestrales.

De hecho, las técnicas empleadas son téc-
nicas de machine learning (Murphy, 2012), que
hacen un uso extensivo de modelos estadisti-
cos y, en muchos casos, incluso de estadistica
bayesiana. Esto es algo que en la estadistica tra-
dicional no se hace porque requiere modelizar
a varios niveles. Por tanto, para aplicarlo, seria
necesario revisar el paradigma de la inferencia.

Por Gltimo, el uso de estas técnicas no se
circunscribe exclusivamente a la cuestién de la
inferencia, sino que aparece también al procesar
e interpretar los datos. En contraposicion a los
datos oficiales tradicionales, que estdn genera-
dos con un sistema de metadatos normalizados
gue establecen el significado y las propieda-
des de cada variable, los Big Data son genera-
dos para fines no estadisticos y carecen de este
sistema de metadatos estadisticos. Asi pues, la
conexion con los conceptos estadisticos de inte-
rés no esta clara. Esta conexién puede estable-
cerse a través de diversas técnicas de machine
learning. Por ejemplo, al analizar datos de tele-
fonia movil para estimar la movilidad humana
entre el hogar y el centro de trabajo, los datos
son atributos espacio-temporales que no esta-
blecen si la persona se encuentra en el hogar, en
el centro de trabajo o en algun otro lugar. Esto
debe deducirse estudiando los patrones de los
mismos datos.

Como ejemplo ilustrativo de las dificul-
tades que implican todos estos factores, men-
cionamos el impactante ejercicio de estimaciéon
de la prevalencia de la gripe en Estados Unidos
realizada por Google a partir exclusivamente de
las busquedas de términos relacionados en su
buscador de Internet (Butler, 2013). Son las lla-
madas Google Flu Trends. Las estimaciones se
realizaron mediante estas técnicas de modeliza-
cién estadistica y, posteriormente, se compara-
ron con las cifras oficiales (Olson et al., 2013).

Durante las cinco primeras tempora-
das (2003/2004-2007/2008), la estimacion
béasicamente coincidié con las cifras oficia-
les. Sin embargo, en la siguiente temporada
(2008/2009), los modelos subestimaron los datos
reales. La causa es dificil de identificar a ciencia

cierta, pero matematicamente la razdn estriba
en que las hipdtesis a priori sobre la busqueda
de términos ya no fueron correctas. Al corregir
los modelos (es decir, al cambiar las hipétesis),
se recuperd la coincidencia hasta 2011/2012. En
2012/2013, sin embargo, volvié a suceder algo
similar, ahora en sentido contrario: el modelo
sobreestimo las cifras reales. Nuevamente, las
hipdtesis a priori sobre la busqueda de términos
fallaron (Butler, 2013).

Desde el punto de vista metodoldgico,
este ejemplo ilustra claramente el reto que para
la estadistica oficial y tradicional tiene el cambio
de paradigma en la inferencia: ¢deben descan-
sar las cifras oficiales sobre hipétesis a priori?
¢Puede hacerse esta dependencia de las hipote-
sis mas robusta ante fallos en la especificacién
de los modelos? En nuestra opinion, este ejem-
plo muestra no solo la necesidad de profundi-
zar en la investigacion de las nuevas técnicas
en la producciéon estadistica, sino que también
sugiere indirectamente cémo la colaboracién
publico-privada puede traer beneficios para
ambas partes y, sobre todo, para la sociedad
mediante la combinacién de diversas fuentes de
datos.

4. DiscusIiON

Tal y como hemos mostrado en el apar-
tado anterior, las ciencias sociales y, entre ellas,
la estadistica, se enfrentan a un importante
desafio. El uso de los Big Data para el analisis
social, en general, y para el estudio de la brecha
digital, en particular, estd lleno de posibilidades.
Entre ellas, cabe destacar el volumen de datos
gue se pone a disposicion de los investigadores,
asi como la posibilidad de analizar el compor-
tamiento de los ciudadanos directamente y no
a través de lo que estos reconocen hacer al ser
preguntados en encuestas o a través de otros
métodos indirectos.

No obstante, como también se ha sefa-
lado, el estudio de la brecha digital es un ejem-
plo de estudio social con una doble dimension:
académica y publica. Los investigadores que han
centrado sus estudios en las distintas caracte-
risticas de la brecha digital tienen presente que
estan identificando, describiendo y analizando
un fenémeno que debe ser controlado para un
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correcto desarrollo de la SI. Por este motivo el
estudio de la brecha digital nos ha conducido,
casi inexorablemente, a tener en mente pobla-
ciones amplias en las que este tipo de desigual-
dad es, siguiendo a Goldthorpe (2017), una
regularidad estadistica de la poblacién; es decir,
el objeto de la sociologia entendida como una
ciencia de la poblacién.

Esta caracteristica concreta del estudio de
la brecha digital, genera, desde nuestro punto
de vista, el principal problema relacionado con
el uso de los Big Data en este campo de estu-
dio. Hemos llamado a este problema “el pro-
blema de la inferencia”. Asi, consideramos que,
en primer lugar, las técnicas y procedimientos
que la estadistica oficial ha desarrollado desde
la década de los treinta para resolver este pro-
blema no son aplicables al estado actual del uso
de los Big Data. lgualmente, la propia natura-
leza de estos datos, no pensados para el analisis
estadistico, genera problemas a la hora de pro-
cesar e interpretarlos, ya que, a diferencia de los
producidos por encuestas basadas en muestras
representativas, los Big Data no estan genera-
dos con un sistema de metadatos normalizados
gue establecen el significado y las propiedades
de cada variable.

El escenario que crean estas caracteristi-
cas de los Big Data es doble. Por una parte, se
requiere profundizar en las técnicas y procedi-
mientos que permitan a estadisticos y expertos
en ciencias sociales usar estos datos con mayo-
res garantias. Esto pasa, naturalmente, por una
mayor colaboracion entre los nuevos agentes
generadores de datos, las empresas privadas y
las instituciones publicas que, tradicionalmente,
han producido informacién estadistica (institu-
tos nacionales de estadistica, Eurostat, etc.). En
otras palabras, se requiere mas investigacion.

El estado actual del “problema de la infe-
rencia”, aplicado a los Big Data, no genera una
imposibilidad metodolégica respecto a esta
fuente de datos. Todo lo contrario; el problema
Unicamente debe ser ponderado en relacion a
las multiples posibilidades y ventajas que ofre-
cen los Big Data. Algunas de estas ventajas han
sido apuntadas aqui y se refieren a cuestiones
como la posibilidad de observar, sin la media-
cion del investigador, las acciones de los ciuda-
danos, asi como las opiniones o preferencias
gue estos ofrecen en contextos de interaccion
social reales.
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Lo que, a nuestro juicio, si genera "“el pro-
blema de la inferencia”, dado el estado actual
de los Big Data, es una importante dificultad
para la realizacién de estudios analiticos que
ofrezcan generalizaciones sobre una poblacion
dada. Gracias a los avances de la estadistica
oficial desde los afos treinta para resolver el
mencionado problema, los expertos en ciencias
sociales pueden describir el comportamiento
de los agentes individuales y colectivos de una
determinada poblacién y, gracias a las técni-
cas estadisticas avanzadas, generar modelos
explicativos de dichos comportamientos. Los
estudios basados en los Big Data propician, fun-
damentalmente, analisis exploratorios pensados
para buscar tendencias que deben ser posterior-
mente justificadas a través de otras técnicas y
para los que los criterios de inferencia estadis-
tica no resultan imprescindibles.

Los estudios exploratorios de este tipo
pueden ser de gran relevancia para el estudio
de la brecha digital al permitir a los especialistas
analizar nuevas tendencias de uso de Internet,
asi como para registrar patrones de compor-
tamiento social en espacios sociales como las
redes sociales digitales. No obstante, para que
las tendencias observadas a través del andlisis
de Big Data puedan formar parte destacada de
los diagnosticos sobre la brecha digital, asf
como de las politicas publicas dirigidas al desa-
rrollo de la SI, estas deben ser refrendadas con
herramientas que, como las encuestas, permi-
tan comprender el peso real de dichas tenden-
cias en la poblacién, asi como su distribucion
entre los distintos grupos sociales que forman
parte de la comunidad estudiada.

Tal y como sefiala Goldthorpe (2017), el
objetivo de la sociologia es, en primer lugar,
hacer de las tendencias sociales algo transpa-
rente. La estadistica tradicional ha permitido a
los sociélogos realizar grandes avances en esta
direccién. El sequndo objetivo de la sociologia
serfa comprender los mecanismos subyacen-
tes a este tipo de tendencias y, por lo tanto,
entenderlas en su complejidad. Los estudios
exploratorios que pueden llevarse a cabo en el
momento presente con los Big Data constituyen
un paso previo, pero tremendamente poderoso,
para mejorar nuestra capacidad de hacer tras-
parentes los procesos més significativos de la
sociedad de la informacién.
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