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Excelentisimo y Magnifico Sr. Rector,
Sr. Presidente del Consejo Social,

Sra. Secretaria General,

Compaiieros y comparieras de la comunidad universitaria,

Cuando el Rector me llam¢ a dltimos de junio para proponerme im-
partir esta leccion inaugural pensé que debia tratarse de una equivo-
cacién porque, por lo que yo recordaba, los profesores que la habian
impartido en otras ocasiones tenian una larga experiencia de muchos
afios en la Universidad o eran eminencias en algtin tema relevante.

Transcurridos unos minutos empecé a ser consciente del honor que
suponia poder hablar delante de una audiencia tan prestigiosa como
la que ocupa hoy este salén en el acto de apertura del curso acadé-
mico de una Universidad a la que me siento muy orgullosa de per-
tenecer. Por todo esto, quiero dar las gracias al Rector y a su equipo
de gobierno por haber pensado en mi y también por sugerirme que
hablara de un tema como el Big Data, que me brinda la oportunidad
de compartir con ustedes mi visién de que la tecnologia tiene mu-
cho que aportar en la construccion de una sociedad en la que todos
podamos vivir mejor.

Es la vision que me motivé a estudiar la carrera de Ingenieria
Informadtica hace ya algunos afios. En aquella época, no se tenia en
muy buen concepto a las nuevas tecnologias porque, segin me repe-
tian las personas allegadas, quizd por desconocimiento, slo servian
para hacer desaparecer puestos de trabajo. Yo veia claro que esto
podia ser cierto pero s6lo para los trabajos mas tediosos y repetitivos
y que, a cambio, las tecnologias ofrecian numerosas aplicaciones
que podian mejorar la sociedad y hacerla avanzar.



Hay quien opina que las mujeres elegimos carreras donde podamos
ayudar a otras personas y que, por eso, nos decantamos por la medi-
cina o la docencia y somos una minoria en el mundo de las ingenie-
rias y de la tecnologia. Ojald las mujeres que formamos parte de esa
minoria consiguiéramos transmitir a las nuevas generaciones lo que
quizd yo entreveia cuando empecé a estudiar: que los problemas que
puedan surgir como consecuencia de los avances tecnoldgicos no se
deben a la tecnologia en si, sino al uso que hagamos de ella. Eso es
lo que sigue motivindome a trabajar en este campo y espero poder
transmitirles con esta leccidn inaugural.

El Big Data: ;solucién o problema? Mi intencién con esta leccién
no es resolver esta disyuntiva, sino aclarar lo que significa este con-
cepto, describir un mundo que, como refleja el disefio que aparece
en la portada de esta leccion, estd lleno de luces y también de som-
bras, y presentar una panordamica, tanto de lo que el Big Data puede
aportar en la construccién de una sociedad mejor, como de los pro-
blemas que puede generar.

Estoy segura de que muchos de ustedes han oido el término “Big
Data”, porque es un tema que parece que ahora estd en boca de
todos. Se habla de €l hasta en el fitbol, donde se dice que puede
revolucionar la toma de decisiones por parte de los entrenadores.
Como no soy muy aficionada a ese deporte, desconocia que se
analizan un montdn de detalles sobre los partidos, como el nimero
de disparos a puerta que acaban en gol, la distancia desde la que se
efectiian o el grado en el que cada jugador depende de sus compa-
fleros para marcar un tanto. Aplicando técnicas de Big Data a todos
estos datos, Nate Silver, un estadistico y escritor norteamericano,
ha identificado a los dos mejores jugadores de fiitbol del mundo,
cuyo nombre no revelaré aqui para evitar rivalidades (Pereda y
Faus, 2014).

Se habla tanto del Big Data que hay quienes comparan la situacion
actual de esta tecnologia, al menos en Espaiia, con el sexo adoles-
cente, porque “todos hablan sobre ello, en realidad nadie sabe cémo



hacerlo, todos creen que todos los demds lo hacen, asi que todos
aseguran que lo estdn haciendo” (Leonhard, 2014).

A algunos de ustedes el término Big Data puede simplemente intri-
garles. Los que hayan leido o escuchado algo sobre el tema puede
que se estén debatiendo entre la esperanza y la preocupacién porque
les surjan preguntas como ;ayudard el Big Data a curar enfermeda-
des? ;O dard lugar a nuevas desigualdades médicas? ;Contribuird el
Big Data a prevenir suicidios? ;O se usard para rastrear los movi-
mientos de los manifestantes en las calles?

Vivimos rodeados de teléfonos inteligentes, electrodomésticos inte-
ligentes, sistemas GPS, sensores, medidores, cimaras de circuito de
television... Todos estos dispositivos electrénicos tienen la capaci-
dad de ejecutar numerosas aplicaciones, de comunicarse entre ellos
y de generar cantidades inimaginables de datos. Ademads, gracias a
los avances en las telecomunicaciones, las personas y las cosas es-
tamos casi permanentemente interconectadas y generamos también
una gran cantidad de informacién de forma consciente o incons-
ciente.

Lo cierto es que la informacién disponible ha aumentado en los ul-
timos afios de forma exponencial.

¢De donde proceden todos estos datos?

Esta inmensa cantidad de datos procede de fuentes muy diversas.
Una parte son datos que se recogen sobre nuestras llamadas tele-
fonicas, transacciones bancarias, pagos con tarjeta o busquedas
en Google. Incluso sobre nuestros movimientos a través de las
sefiales GPS procedentes de nuestros teléfonos moviles. Otros
datos los generamos nosotros de forma voluntaria cuando publi-
camos entradas en blogs, subimos imégenes o videos a YouTube,
0 enviamos mensajes a través de redes sociales como Facebook
o Twitter.



La ciencia también genera una gran cantidad de datos en campos
como la gendmica, la fisica de particulas, la biologia, las ciencias
medioambientales, la astronomia o la meteorologia.

Otra cantidad importante de datos procede de sensores que moni-
torizan los objetos, capturan datos sobre ellos y comunican esa in-
formacion a través de la red. Es lo que se conoce como el Internet
de las Cosas. Se estima que en 2020 habrd en el mundo 26.000
millones de dispositivos conectados (Gartner, 2014) que generardn
el 40% de la totalidad de los datos creados (Capgemini, 2014).

En el mundo de ese afio 2020, no es dificil ni inverosimil imaginar una
vida como la de Andrés, que en el tren de vuelta a casa estd utilizan-
do su teléfono inteligente para consultar su blog favorito de cocina y
acaba de decidirse por una receta para la cena de sus dos hijos. Envia
una peticion a su frigorifico inteligente que, a su vez, confecciona una
lista de la compra y la remite al supermercado para asegurarse de que
los ingredientes esenciales no estardn agotados cuando Andrés llegue.
Como sus hijos no son muy aficionados a ir de compras en el coche
cuando salen de la guarderia, Andrés envia una peticion a su sistema de
entretenimiento doméstico para que seleccione un episodio de la serie
favorita de television de sus hijos y lo descargue en el sistema multime-
dia del coche. Si fuéramos mads alld con el ejemplo, Andrés podria dar
una orden al horno para que se precalentara, comprobar si se ha cargado
la bateria de su coche eléctrico, y quiza también averiguar, con la ayuda
de los chips cosidos en la ropa de sus hijos, si tiene que recogerles en el
patio o en la sala de musica de la guarderia (Cramer, 2012).

Esta situacion estd mas cerca de ocurrir de lo que pensamos, porque
los circuitos integrados cada vez son mds baratos y pueden afiadirse
sensores a casi todo. Las fabricas, las ciudades y el transporte es-
tan transformandose en fabricas inteligentes, ciudades inteligentes
y transporte inteligente.

Las fabricas inteligentes (Van Rijmenam, 2013a) integran sensores
y software en la maquinaria industrial, consiguiendo asi optimizar



sus procesos de produccién, ahorrar energia y crear mejores pro-
ductos.

Un ejemplo de ciudad inteligente o “smartcity” es Songdo (Lobo,
2014), una ciudad en Corea del Sur que empezd a construirse en el
afio 2000 y en la que se espera que vivan 65.000 personas en 2016.
La infraestructura de esta ciudad contiene sensores que monitorizan
y regulan desde la temperatura hasta el consumo de energia y el tra-
fico. Casi cada dispositivo, edificio o carretera en Songdo estd equi-
pado con sensores inaldmbricos o microchips, lo que permite, por
ejemplo, que el nimero de farolas encendidas se ajuste automdtica-
mente al nimero de personas que haya en ese momento en la calle.
Ademds, todas las casas estdn equipadas con sensores controlados
mediante domdtica, y el trafico se regula también mediante sensores
instalados en los coches que envian datos de geo-localizacién y per-
miten monitorizar las dreas congestionadas de la ciudad.

Un ejemplo que permite ilustrar lo que puede significar el trans-
porte inteligente es el de la compaiiia US Xpress (Van Rijmenam,
2014a) que ha instalado, en cada uno de sus camiones, casi mil sen-
sores que generan datos sobre el consumo de carburante, la veloci-
dad, el estado de los neumaéticos o el uso de los frenos. Combinando
los datos recibidos de estos sensores con informacién sobre las
condiciones de las carreteras, el estado del trafico, los datos me-
teoroldgicos o la localizacion de estaciones de servicio, es posible
optimizar rutas de envio, reducir el consumo de combustible y la
contaminacién, aumentar la seguridad en las carreteras y llevar un
control de inventario mucho mds preciso. Y no sélo los camiones.
Los trenes, los aviones, los barcos... Cualquier medio de transporte
puede monitorizarse en tiempo real utilizando sensores y navega-
cidn por satélite.

En resumen, y simplificando mucho, podemos decir que las princi-
pales fuentes de los grandes datos son (1) los datos procedentes de
transacciones como compras por Internet o presenciales, transac-
ciones bancarias o bisquedas online; (2) los datos procedentes de



cualquier tipo de mdquina, ya sea maquinaria industrial, un equipo
de secuenciacion de genomas, el acelerador de particulas del CERN,
un tomdégrafo con el que se realizan TACs o el motor de un avién en
vuelo; y (3) los datos compartidos por los usuarios a través de redes
sociales (Arcplan, 2012).

Pero entonces, esto de almacenar datos ;es algo nuevo?

Pues no, almacenar datos no es nuevo. Desde hace mucho tiem-
po las empresas han venido guardando informacién acerca de sus
clientes, proveedores y operaciones. La administracion dispone de
enormes bases de datos que contienen informacidn sobre censos de
poblacion, registros médicos e impuestos. También se recogen datos
cada vez que sacamos dinero en un cajero automdtico o pagamos
con nuestra tarjeta fisicamente o a través de Internet.

Pero hasta ahora las empresas no hacian mucho mds con esos datos
que almacenarlos, porque procesarlos era costoso en tiempo y en
esfuerzo.

Entonces, ;por qué ha surgido el Big Data?

En primer lugar, porque el almacenamiento se ha abaratado enorme-
mente. Hace dos décadas hacia falta una maquina del tamafio de un
frigorifico y con un peso de 800 kilos para almacenar un gigabyte
de datos. Hoy en dia, la mayoria de ustedes lleva, al menos, 16 giga-
bytes de datos en su teléfono inteligente.

El precio de los dispositivos de almacenamiento también ha bajado.
En esas dos décadas de las que hablamos, el coste de almacenar un
gigabyte ha pasado de mds de 700 euros a cuatro o cinco céntimos.

Ademids, la velocidad de procesamiento ha aumentado enormemen-
te con la aparicién, a principios de los afios 2000, de la computacién



paralela masiva. En vez de procesar tareas de una en una, ahora los
ordenadores pueden procesar una gran cantidad de tareas en parale-
lo, es decir, todas a la vez. Asi es como Google, Facebook 0 Amazon
han sido capaces de construir sus servicios.

No sélo el hardware ha aumentado su velocidad. También ha sido
decisiva la aparicion de software inteligente que permite sacar par-
tido de la capacidad de procesamiento paralelo, analizando grandes
cantidades de datos en muy poco tiempo. Un detalle importante es
que este software inteligente puede analizar, no sélo datos almace-
nados y estdticos, sino también datos voldtiles que se analizan en
tiempo real a la vez que se producen.

Ademds de todo esto, han aparecido nuevos tipos de datos que se
generan de forma masiva, como correos electrénicos, mensajes de
Facebook, tuits o videos de YouTube.

La principal diferencia entre estos nuevos tipos de datos y los que
se han venido recogiendo hasta ahora es que estos ultimos son datos
estructurados, es decir, bien organizados, como los que pueden apa-
recer en una hoja de cdlculo o en una base de datos, mientras que los
primeros carecen de una estructura identificable. El andlisis de estos
datos no estructurados es mucho mds dificil, pero a la vez también
mucho mds valioso.

.Y mas o menos de cuantos datos estamos hablando?

Para que sean ustedes capaces de estimar lo grande que es el Big
Data, empezaremos por el megabyte, que equivale a 1 millén de
bytes y nos permitirfa almacenar un libro de unas 500 paginas que
tuviera solo texto (Grant, 2012).

En un terabyte, equivalente a un millén de megabytes, podriamos
almacenar 2.767 copias de la Enciclopedia Britanica, 0 16.667 horas
de musica, o 1.333 horas de video.



Se necesitarfan casi 5 exabytes, o 5 millones de terabytes, para al-
macenar las secuencias del genoma humano de todas las personas
del mundo.

Pues bien, la compaiiia americana IDC estima que en 2011 se crea-
ron 1,8 zettabytes de informacidn, es decir, 1.800 exabytes, una can-
tidad de datos con la que podrian llenarse 57.500 millones de iPads
de 32 gigabytes. Con este nimero de iPads podria construirse una
pared dos veces mds alta que la muralla china.

Por si todavia no se sienten ustedes suficientemente abrumados, en
2013 se generaron 4 4 zettabytes de datos, de los cuales el 49% eran
datos no estructurados o semiestructurados. IDC pronostica que en
2020 generaremos 44 zettabytes, es decir, 10 veces mds (IDC, 2014;
TCS, 2013).

Toda esta cantidad de informacién se genera a una enorme velocidad,
tan alta que el 90% de los datos que existian en el mundo en 2012 se
habia creado en los dos afios anteriores. Cada minuto, por ejemplo,
se envian mds de 200 millones de mensajes de correo electrénico,
se realizan mas de 4 millones de bisquedas en Google y se suben 72
horas de videos nuevos a YouTube (Gunelius, 2014). En media hora,
el motor de un avién que vuela de Londres a Nueva York genera 10
terabytes de datos (MacKinnon, 2013). En 2013 se publicaron al dia
400 millones de tuits (Griggs y Kelly, 2013) y se compartieron 4.500
millones de mensajes “me-gusta” en Facebook (Noyes, 2014).

Entonces, ;qué es el Big Data?

La empresa consultora Gartner define el Big Data como “aquellos
recursos de informacion caracterizados por su alto volumen, veloci-
dad o variedad, que requieren formas de procesamiento innovadoras y

1

eficientes para la mejora del conocimiento y la toma de decisiones™ .

1 http://www.gartner.com/it-glossary/big-data/
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De acuerdo con esta definicion, las caracteristicas que definen el
Big Data pueden resumirse en lo que se conoce como las tres Vs:
Volumen, Velocidad y Variedad (Laney, 2011).

A estas tres Vs que forman parte de la definicion intrinseca del Big
Data, los expertos afiaden una cuarta V que tiene que ver con la
Veracidad, ya que es fundamental que los datos en los que se basan
los andlisis sean correctos y no contengan sesgos o ruido que puedan
distorsionar las conclusiones que se extraigan de ellos (Normandeau,
2013).

La definicién de Big Data propuesta por Gartner tiene una segunda
parte, también importante, que tiene que ver con la capacidad para
analizar los datos y extraer de ellos informacion relevante. Andreas
Weigend, antiguo cientifico de Amazon y profesor en varias univer-
sidades americanas, afirma que los datos son el nuevo petréleo, no
s6lo en el sentido econdémico, sino también porque, al igual que el
petrdleo, es necesario refinarlos y depurarlos para que aporten valor
(Brustein, 2014a).

Adoptando la definicién propuesta por Gartner, en el resto de esta
leccién usaremos el término Big Data para referirnos de manera in-
disoluble a los grandes conjuntos de datos y a los resultados que
puedan derivarse del andlisis de los mismos.

. Qué cambios esta provocando el Big Data?

El Big Data estd causando una revolucion en el mundo empresarial,
modificando de manera sustancial los negocios existentes y creando
otros completamente nuevos.

IDC estim6 en 2012 que la tecnologia y el mercado de servicios del
Big Data creceran a un ritmo anual del 31,7% hasta 2016. Esto es
siete veces mds que el ratio de crecimiento conjunto de todas las
Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion (TIC) (IDC, 2012).
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Como consecuencia del Big Data, se estima que para el 2015 se
habrén creado en el sector de las TIC 4,4 millones de puestos de
trabajo en todo el mundo, de los cuales 1,2 millones se creardn en
Europa (Gartner, 2012).

El problema es que no habrd suficientes especialistas para cubrir esta
demanda. Se estima que en el 2018, sélo en Estados Unidos puede
haber una carencia de entre 140.000 y 190.000 profesionales con co-
nocimientos profundos sobre técnicas de anélisis (McKinsey, 2011)
y capaces de presentar, muchas veces de forma visual, los resultados
de los andlisis a los ejecutivos responsables de tomar las decisiones.
El desarrollo de técnicas de visualizacion especificamente disefia-
das para los grandes conjuntos de datos serd fundamental, porque
permitirdn presentar la informacién de una forma gréfica e intuitiva
(Davenport y Dyché, 2013).

Segtin un informe presentado en 2013 por Interxion, una empresa
que gestiona mds de 30 centros de datos en 11 paises de Europa,
basado en entrevistas a 750 ejecutivos europeos del area de las TIC,
en el caso de Espafia el 83% de las empresas estd convencido de que
el Big Data se convertird en una prioridad en los proximos tres afios
(Interxion, 2013).

Teniendo en cuenta todos estos datos, estd claro que la figura del
cientifico de datos serd indispensable para las empresas, por lo que
es fundamental que las Universidades se planteen como una priori-
dad la formacién de este tipo de perfil profesional.

Para qué se usa el Big data?
Los més optimistas opinan que en la que parece inminente era del
Big Data lograremos una mejora sustancial de nuestra capacidad

para realizar diagndsticos y prondsticos fiables en numerosas areas
de la vida social.
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Esta nueva capacidad de andlisis y prediccion puede ser aprove-
chada por las empresas con fines puramente lucrativos utilizando
distintas técnicas, como la publicidad personalizada o el andlisis de
sentimientos.

La publicidad personalizada

Localizar patrones y tendencias permite a las empresas de comercio
online adecuar los productos y servicios a los clientes, anticipar la
demanda o mejorar las ventas a través de incentivos, como descuen-
tos, envios gratuitos o facilidades de pago.

Estas empresas analizan los datos que se almacenan cuando nave-
gamos por Internet, viajamos con nuestros mdviles, hacemos com-
pras con tarjetas de crédito o comunicamos nuestras actividades,
objetivos y preferencias a través de las redes sociales, con el fin de
recomendarnos los productos que mejor se adaptan a nuestras nece-
sidades y conseguir prolongar al mdximo nuestra interaccién con la
pagina web de su comercio (McKinsey, 2013). Un buen ejemplo es
Amazon, que analiza los datos de sus 152 millones de clientes para
utilizarlos en su motor de recomendacion.

Pero no sélo el comercio online puede obtener beneficios del Big
Data. En centros comerciales y aeropuertos se estd empezando a
usar la publicidad basada en la localizacién (Arora, 2013), que
consiste en analizar la informacién recogida a través de la red wifi
del centro comercial para localizar las tiendas en las que un cliente
pasa mas tiempo, o los productos por los que muestra mas interés.
Los comercios combinan estos datos con otros relacionados con el
poder adquisitivo o el historial de compras de los clientes para per-
sonalizar la publicidad y enviar a sus teléfonos méviles anuncios y
promociones adaptadas a sus necesidades.

El Big Data y la analitica predictiva van mds alld de las recomen-
daciones y la publicidad personalizadas. Google Now ofrece, desde
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2013, una nueva funcionalidad de lo que se conoce como sistemas
anticipativos (Regalado, 2013). Estos sistemas tienen una filoso-
fia similar a los sistemas de recomendacién, pero no esperan a que
expresemos lo que queremos, en forma de consulta o peticidn, sino
que se adelantan y nos hacen sugerencias teniendo en cuenta la hora
del dia, el tiempo que hace, nuestras conexiones sociales, las reunio-
nes anotadas en nuestra agenda o el estado del trafico.

Las sugerencias pueden incluir un aviso sobre novedades en al-
guna de nuestras webs o blogs favoritos, una notificacién cuando
pasamos por una tienda que dispone de alguno de los productos
que hemos buscado recientemente en Internet, una estimacién del
tiempo que tardaremos en llegar a una cita teniendo en cuenta el
estado del trafico, o el tiempo que hace en el destino de nuestro
préximo viaje.

Analisis de sentimientos

Analizar las enormes cantidades de datos que se mueven en las
redes sociales también puede ser de gran utilidad para las empre-
sas, sobre todo teniendo en cuenta el nimero de usuarios cada vez
mayor que interacciona en ellas. Facebook, por ejemplo, tiene mas
de mil millones de usuarios, Twitter 500 millones, y Linkedin 225
(Brannock, 2014).

Gracias a estos andlisis, las empresas pueden entender lo que el pu-
blico opina sobre distintos productos, servicios, anuncios publicita-
rios o series de television, y saber quiénes son los usuarios con mas
influencia en las redes. De esta forma pueden mejorar sus productos
o incluso desarrollar otros nuevos, de acuerdo con el deseo de los
consumidores. Es lo que se conoce como el anélisis de sentimientos
o mineria de opiniones (Van Rijmenam, 2013b).

En la industria del entretenimiento, el resultado de estos analisis
puede combinarse con otros datos, como el niimero de veces que los
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espectadores paran, avanzan o retroceden al ver una serie de televi-
sién online, para predecir si una pelicula o una serie tendrén éxito.

El Big Data y el gobierno

Como hemos visto, los datos recogidos sobre los clientes pueden
ser utilizados por las empresas para mejorar la experiencia del con-
sumidor y, en tltimo término, para incrementar las ganancias. Los
Gobiernos también pueden usar estas herramientas para el espiona-
je masivo (Naughton, 2014) o para predecir resultados electorales
como el sitio web FiveThirtyEight* que en 2008 logré predecir co-
rrectamente el vencedor de 49 de los 50 Estados norteamericanos en
las elecciones presidenciales que gané Barack Obama.

Pueden utilizarlo también para reducir costes, por ejemplo, en el
sector sanitario. Como veremos mds adelante, mediante la predic-
cién y la personalizacién pueden ahorrarse costes en hospitaliza-
cién y en tratamientos. El estudio de 2011 del McKinsey Global
Institute calcula que la aplicacién del Big Data en el sector sani-
tario podria representar un ahorro de hasta 300.000 millones de
dolares al afio para el sistema de salud publica en Estados Unidos
(McKinsey, 2011).

Pero, ;qué pasaria si los Gobiernos utilizaran los datos sobre nues-
tras busquedas en Google o nuestras interacciones en las redes so-
ciales para proporcionar un mejor servicio a los ciudadanos y abor-
dar problemas relacionados con la atencidn sanitaria, el desempleo,
los desastres naturales o el terrorismo?

Veamos algunas de las iniciativas que los Gobiernos estan llevando
a cabo en este sentido. En agosto de 2012, el Servicio Geoldgico de
Estados Unidos rastreé miles de tuits buscando la palabra “terre-
moto”. Utilizando datos sobre la hora y la posicion contenidos en

2 http://fivethirtyeight.com/
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esos tuits consigui6 localizar un gran terremoto en las islas Filipinas
antes de que los sismdgrafos lo registraran (Konkel, 2013a).

Un método parecido puede utilizarse para predecir variaciones en
la tasa de desempleo. Por ejemplo, Global Pulse, una iniciativa de
Naciones Unidas para abordar crisis socioeconémicas, en colabora-
cién con la empresa SAS, analizé conversaciones que tenfan lugar
en redes sociales de Estados Unidos e Irlanda y consiguié predecir
aumentos en la tasa de desempleo tres meses antes que los informes
oficiales (Cary, 2012).

Con el Big Data se pueden reducir también los indices de crimina-
lidad. Por ejemplo, en la ciudad de Los Angeles se usa para detec-
tar en qué calles, o qué grupos o individuos son mas propensos a
cometer delitos y deben ser sometidos a una vigilancia extra (Van
Rijmenam, 2014b).

Puede ayudar a resolver delitos como las dos explosiones que mata-
ron a tres personas e hirieron a otras muchas en el maratén de Boston
de 2013. Menos de 24 horas después de que ocurrieran, el FBI ha-
bia recogido 10 terabytes de datos que inclufan registros de llamadas,
mensajes de texto, fotografias y videos procedentes de camaras de vi-
gilancia. La investigacién concluyé cuatro dias después con la muerte
de uno de los sospechosos y la detencion del segundo, en parte gracias
al andlisis de todos estos datos y de la colaboracion ciudadana, que
contribuy6 con pistas, fotografias y videos (Konkel, 2013b).

El Departamento de Seguridad de Estados Unidos defiende que el
Big Data puede utilizarse para prevenir el terrorismo y estd trabajan-
do en el proyecto FAST (Future Attribute Screening Technology),
que tiene como objetivo identificar a posibles terroristas monitori-
zando constantes vitales, lenguaje corporal y otros patrones fisiold-
gicos (Armunanto, 2013). Este uso puede ser cuestionable y contro-
vertido como refleja la interesante novela “Little brother” de Cory
Doctorow que trata de los peligros asociados al mal uso de estas
técnicas (Doctorow, 2007).
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El Big Data también puede ser de gran ayuda en el seguimiento de
epidemias como demostré Google en 2009, descubriendo que exis-
tia una estrecha relacion entre el nimero de personas que realizaba
buisquedas relacionadas con la gripe y las personas que realmente
sufrian sintomas gripales. En la actualidad, esta herramienta, cono-
cida como Google Flu Trends, ofrece datos sobre la actividad de la
gripe en diferentes paises y regiones de todo el mundo.

En el hospital de nifios de Boston, en Estados Unidos, los investiga-
dores han desarrollado un método parecido, pero a partir del nimero
de visitas a paginas de la Wikipedia. Este modelo estima los niveles
de gripe hasta dos semanas antes de que estén disponibles los datos
oficiales, y estima la semana de mayor actividad de la gripe un 17%
mejor que Google Flu Trends (Brustein, 2014b).

El andlisis de datos también puede utilizarse en el sector agrario
para mejorar la produccion agricola, minimizar su impacto medio-
ambiental y reducir costes mediante lo que se conoce como agri-
cultura de precision, que combina datos meteoroldgicos con los
de temperatura y humedad del terreno o el grado de luminosidad
recogidos mediante sensores para ayudar a los agricultores a tomar
mejores decisiones con respecto a la siembra, fertilizacion y cosecha
de sus cultivos (Mello y Treinish, 2012).

Como vemos, la mayoria de estas iniciativas proceden de Estados
Unidos, donde la administraciéon de Obama estd dedicando 200 mi-
llones de ddlares a la Iniciativa para la investigacion y el desarrollo
en Big Data, un programa anunciado en marzo de 2012 cuyo ob-
jetivo es explorar como pueden utilizarse estas herramientas para
afrontar los problemas mas urgentes del gobierno (Kalill, 2012).

En Europa, de momento, el Big Data s6lo puede vislumbrarse como
una oportunidad de futuro, aunque en julio de este afio la Comision
Europea hizo una llamada a los gobiernos para que “despierten a la
revolucidn del Big Data” (Kroes, 2014) y propuso la creacién de di-
versas iniciativas dentro del programa Horizonte 2020, un Programa
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Marco de 70 billones de euros para actividades de investigacion e
innovacion en el periodo 2014-2020.

El Big Data y el desarrollo

La revolucién de los datos no se limita al mundo industrializado
y estd ocurriendo también en los paises en vias de desarrollo. En
paises de Africa y del sur de Asia, el 50% de los adultos son pro-
pietarios de un teléfono mévil, y entre un 10 y un 20% mds, aunque
no son propietarios, tienen acceso al mévil de amigos, familiares o
vecinos (Cartesian, 2014).

Quizd muchos de ustedes ya sepan que cada vez que hacemos una
llamada con nuestro teléfono mdvil se genera un registro digital
o CDR que incluye informacién como la hora de la llamada, la
duracién y la identificacidn de la antena a la que se conectaron los
teléfonos del emisor y el receptor en el momento de la llamada.
Como el operador de la red conoce las posiciones de estas antenas,
a partir de esta informacion, es posible conocer la ubicacién de
las dos partes. Esta informacién geoespacial es extremadamente
util para programas de ayuda humanitaria y al desarrollo (Global
Pulse, 2013).

Analizando estos datos se pueden reconstruir, por ejemplo, los pa-
trones de movimiento de una comunidad de personas y modelizar,
entre otras cosas, la propagacién de enfermedades. Es lo que se
hizo en Kenia para localizar lugares a donde la enfermedad de la
malaria tenia una probabilidad mds alta de propagarse.

El andlisis de CDRs se utiliz6 también para organizar la ayuda hu-
manitaria a los afectados por el terremoto de Haiti de 2010, o para
medir la efectividad de las restricciones de movilidad que impuso el
gobierno mejicano a los ciudadanos para controlar la propagacion
del virus de la gripe HIN1 en 2009.
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Un ultimo ejemplo de cémo se puede utilizar el andlisis de la infor-
macién geoespacial para gestionar situaciones de crisis es la plata-
forma Ushahidi que, utilizando informes enviados por los ciudada-
nos a través de la web y de teléfonos moéviles, creé un mapa interac-
tivo donde se reflejaban los incidentes violentos que ocurrieron en
Kenia después de las elecciones de 2008 (Jeffery, 2011).

Como vemos, en la ayuda al desarrollo, al igual que en otras éreas,
el andlisis de los datos también supone una mejora en la toma de
decisiones. Esto adquiere un significado atin mayor en paises en vias
de desarrollo donde el impacto de estas decisiones afecta a las vidas
de las personas, y las medidas que se tomen como resultado de las
mismas pueden resultar cruciales.

El Big Data y la salud

Un campo importante de aplicacién del Big Data es el de la salud
y la atencién sanitaria. Hoy en dia se almacenan todo tipo de datos
sobre pacientes, enfermedades, tratamientos, medicacién y resulta-
dos. Nuestro cuerpo se ha convertido en una fuente mds de datos.
Radiografias, mamografias, TACs, resonancias magnéticas... Se
calcula que, para 2015, un hospital medio en Estados Unidos ges-
tionard 665 terabytes de datos frente a los 168 que gestionaba en
2010 (Iron Mountain, 2013). El andlisis de todos estos datos juega
un papel fundamental en lo que, segtn los expertos, serd la medici-
na del futuro o medicina “4P” (Hood y Galas, 2008): una medicina
personalizada, predictiva, preventiva y participativa. Veamos como
el Big Data puede aplicarse en cada una de estas areas.

Personalizacion
El andlisis de datos genéticos puede desempefiar un papel relevante en

el campo de la medicina personalizada, ya que permite realizar diag-
ndsticos mds precisos y disefiar terapias mas enfocadas a cada paciente.
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Gracias a la secuenciacion paralela o de siguiente generacion, con-
seguir estos datos es cada vez menos costoso y mds rapido. Mientras
que se necesitaron 13 afios para conseguir la secuencia completa de
un genoma humano con un coste de unos 2.047 millones de euros,
ahora hay equipos que permiten secuenciar el ADN de una persona
en solo un dia y por menos de 800 euros (Prats, 2012).

El andlisis de datos genéticos tiene dos dreas de aplicacién funda-
mentales. En primer lugar, las técnicas de Big Data pueden ayudar
a entender cémo funcionan los genes y cémo interactian entre ellos
para prevenir o luchar contra enfermedades como el cincer.

En segundo lugar, analizar los datos genéticos de cada individuo
permite personalizar los tratamientos médicos y entender mejor el
desarrollo de una enfermedad en un individuo concreto. Hay empre-
sas que ya estdn empezando a predecir qué medicamentos contra el
cancer son més efectivos para un determinado perfil genético y tipo
de céncer, lo que aumenta su eficacia y reduce los efectos secunda-
rios no deseados.

Gracias al Big Data, también pueden estudiarse los efectos secunda-
rios perjudiciales de la medicacion, asi como las interacciones entre
distintos medicamentos, y utilizar esta informacién para configurar
tratamientos a medida que optimicen los resultados y minimicen los
riesgos.

Prediccion

Para ilustrar cémo el Big Data puede influir en la medicina predicti-
va me gustaria que nos situdramos por un momento en la sala de cui-
dados intensivos de neonatos del hospital infantil de Toronto, donde
s6lo se escuchan los pitidos de los monitores que registran, entre
otras cosas, los latidos del corazén de los bebés. Las enfermeras a
cargo de esta sala saben que pequeiios cambios en el ritmo cardiaco
o en la respiracion de los bebés pueden indicar un empeoramiento,
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pero a veces estos cambios pueden ser tan sutiles como para no dis-
parar ninguna alarma en el monitor y pasar por ello desapercibidos.

Pero gracias al Big Data estos signos de alarma pueden detectarse en
cuanto aparecen. Esto es lo que hizo una profesora de informatica del
Instituto de Tecnologia de la Universidad de Ontario. Con la ayuda de
Watson, el supercomputador de IBM que derroté a los campeones del
concurso de television americano Jeopardy! en 2011, analizé en tiem-
po real los datos sobre el ritmo cardiaco de los bebés recogidos por el
monitor y encontré que los patrones detectados revelaban signos de
infeccion 24 horas antes de que los bebés mostraran algtin sintoma vi-
sible. En bebés prematuros, adelantar un tratamiento aunque sélo sea
en una hora puede ser cuestion de vida o muerte (Dembosky, 2012).

Prevencion

Un ejemplo de como se puede utilizar el Big Data para conseguir
una medicina preventiva es el trabajo que estdn llevando a cabo in-
vestigadores de la Escuela de Enfermeria Sinclair en la Universidad
de Missouri. Gracias al andlisis de los datos recogidos por sensores
de movimiento instalados en las camas, paredes y suelos de las vi-
viendas de gente anciana, estos investigadores estdn identificando
patrones de agitacién durante el suefio y de cambios en la actividad
fisica diaria de estas personas mayores que pueden prevenir posibles
caidas y visitas a urgencias (Cimons, 2012).

También es posible prevenir ataques al corazén o comas diabéticos
analizando los datos generados por dispositivos de monitorizacién de
uso doméstico, como medidores de glucosa o monitores cardiacos.
Participacion

La medicina serd participativa cuando las personas tomemos con-
ciencia de que somos los mdximos responsables de nuestra propia
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salud y nuestro mejor médico. En ese sentido, el Big Data tiene mu-
cho que aportar, porque permite pasar de los cuidados preventivos a
los cuidados proactivos.

Cada vez hay mds dispositivos “ponibles” y aplicaciones mdviles
que hacen seguimiento de nuestros habitos de salud (Wall, 2014).
Estos dispositivos forman parte del movimiento que se conoce
como el “yo cuantificado”, que consiste en monitorizar el cuerpo
y el comportamiento con el objetivo de mejorar la salud, el estado
fisico o la productividad.

El Big Data y la educacion

Dicen que lo que no se puede medir no se puede mejorar, y si hay
un drea que puede beneficiarse del andlisis de los grandes conjun-
tos de datos es el de la educacién. Al igual que las empresas y la
Administracion, la Universidad viene recogiendo datos sobre los es-
tudiantes desde hace mucho tiempo, la mayoria de ellos relaciona-
dos con su rendimiento escolar. Se almacenan las calificaciones de
los trabajos que entregan, sus resultados en los examenes, el nimero
de convocatorias que necesitan para superar una asignatura o cuanto
tiempo tardan en finalizar sus estudios.

La novedad es que las universidades cada vez ofrecen mds
materiales educativos a través de plataformas de e-learning
como Moodle, y el aprendizaje online a través de los MOOCs
0 Massive Open Online Courses cada vez estd mds extendido.
Estos cursos online ofrecen numerosas ventajas, porque per-
miten a los estudiantes acceder a la ensefianza en el momento
y lugar preferidos y les proporcionan un feedback inmediato y
constante sobre su rendimiento, que influye muy positivamente
en la motivacidn.

Plataformas de ensefianza online, como edX, Coursera o Udacity,
hacen posible que 100.000 estudiantes repartidos por todo el planeta
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puedan asistir a una clase de un profesor de la Universidad de
Harvard. Pero el gran impacto que pueden tener los MOOCs en la
educacién no tiene que ver sélo con esto, sino también con los con-
juntos enormes de datos sobre el comportamiento de los estudiantes
que recogen estas herramientas, cuyo andlisis puede ayudar a me-
jorar el rendimiento académico de los estudiantes, a disminuir las
tasas de abandono y a personalizar la educacion adaptando los con-
tenidos, las tareas y el feedback a las necesidades de cada estudiante
(Guthrie, 2013; Nielson, 2013).

Analizar toda la variedad de datos que se recogen en el proce-
so de formacién de los estudiantes es lo que se conoce como
Analitica del Aprendizaje (Ferguson, 2014). Estos datos pueden
tener que ver con el rendimiento académico, pero también con la
interaccion de los estudiantes con el campus universitario en ge-
neral, como el ndmero de accesos a la plataforma docente virtual,
el uso de la biblioteca, la participacién en actividades deportivas,
la asistencia a reuniones con el tutor, o incluso el uso que hacen
del aparcamiento.

Este andlisis puede servir a los estudiantes individuales para re-
flexionar sobre sus resultados y modelos de comportamiento en re-
lacion con otros compafieros; a los profesores para identificar qué
estudiantes tienen mds riesgo de abandonar o fracasar y necesitan
mds apoyo y atencion; a los encargados de la calidad docente para
introducir mejoras en las asignaturas o desarrollar nuevos planes de
estudio; y a los administradores para tomar decisiones sobre temas
relacionados con la promocién de los estudios, la distribucién de los
recursos o el proceso de admision.

Como todo, el uso del Big Data en el entorno universitario tam-
bién puede ser controvertido (Renton, 2014). Una de las prin-
cipales criticas que se plantea con respecto a la analitica del
aprendizaje es que puede predecir los resultados académicos que
obtendra un estudiante, pero no sirve para identificar las causas
de su éxito o fracaso.

23



Otro conjunto de criticas tiene que ver con el hecho de que el andlisis
de datos identifique perfiles de estudiantes que retinen determinadas
caracteristicas. La primera de ellas es que el conocimiento de estos
perfiles por parte de los profesores puede sesgar sus expectativas
sobre los estudiantes. Es lo que se conoce como el efecto Pigmalion,
o la teoria de la profecia auto cumplida, que puede definirse como
una prediccion que, una vez hecha, es en si misma la causa de que
se haga realidad (Diaz, 2014).

Por otro lado, si estos perfiles se utilizan pensando sélo en el benefi-
cio econdmico, identificar el perfil de los estudiantes mads propensos
al abandono puede provocar que no se les admita, o que se les asig-
nen menos recursos porque resultan menos rentables.

El Big Data y la investigacion

La computacién intensiva de datos juega un papel fundamental en
el descubrimiento cientifico. Hallazgos como el Boson de Higgs,
aunque pendiente de la confirmacién definitiva, o la secuenciaciéon
del genoma humano no habrian sido posibles sin el Big Data.

Los cientificos estdn acostumbrados a los grandes conjuntos de da-
tos que puede generar, por ejemplo, un secuenciador de ADN, un
acelerador de particulas, un telescopio o las estaciones y satélites
meteorol6gicos.

El Big Data permite entender mejor el flujo de trafico en las autopis-
tas, el uso de energia doméstica, las condiciones en el interior de los
volcanes, los huracanes, las enfermedades o el universo (CRA,2011).

También se puede utilizar para estudiar las variedades dialectales
del espafiol como han hecho dos investigadores del Instituto de
Fisica Interdisciplinar y Sistemas Complejos a partir de 50 millones
de tuits geo localizados escritos en espafiol recogidos durante dos
afios (Gongalves y Sanchez, 2014).
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En economia, el Big Data puede utilizarse, por ejemplo, para esti-
mar el indice de inflacién. Es lo que hace el proyecto BPP (Billion
Prices Project) del MIT a partir de los precios de mds de 50.000
productos recogidos diariamente de cientos de tiendas online (Einav
y Levin, 2013).

Otra drea en la que el Big Data estd teniendo un gran impacto es la
ciencia social computacional, una disciplina a medio camino entre la
psicologia y la sociologia de la que ya se hablaba en 2009 (Lazer et
al.,2009) y que analiza los datos de nuestras interacciones en Internet
para revelar patrones de comportamiento individual y grupal.

Ninguno de ustedes se sorprenderia si les dijera que el andlisis de
grandes cantidades de datos se utiliza en disciplinas como la fisica
de particulas, las ciencias medioambientales, la bioinformética o la
microbiologia. Pero quizd les suenen menos familiares disciplinas
como la cliometria, que aplica la econometria a la historia; la estilo-
metria, que es el estudio del estilo de escritura de un autor; o la cul-
turémica, que describe las investigaciones cuantitativas en ciencias
sociales y humanidades. En todas estas disciplinas el Big Data tiene
mucho que decir.

Como vemos, el Big Data no sélo tiene aplicacién en la industria o
en la investigacion cientifica, sino también en campos mads relacio-
nados con las humanidades, como la sociologia, las ciencias politi-
cas o la economia. Las referencias a las aplicaciones del Big Data
en todas estas disciplinas son tan numerosas que seria imposible
abarcarlas en esta leccion, pero si me van a permitir que mencione
unos cuantos detalles generales, aplicables a todas ellas.

En primer lugar, el cambio que puede suponer para la investigacion
la capacidad del Big Data para encontrar relaciones entre datos que,
a primera vista, parecen no tener nada en comun. Esto puede ofrecer
nuevas perspectivas para la investigacion porque, aunque hasta aho-
ra los datos han servido para probar hipétesis, en el futuro pueden
ser los datos los que generen las hipétesis.

25



Otro aspecto importante es la conveniencia de implementar forma-
tos que permitan compartir datos entre distintas disciplinas, aunque
a veces sea dificil combinar datos de distintas fuentes, con estructu-
ras a veces incompatibles.

Un dltimo aspecto que me gustaria comentar con ustedes es el del
crowdsourcing, un término acufiado en 2006 que puede definirse como
“un tipo de actividad participativa online a través de la cual una perso-
na, una institucion, una organizacion sin dnimo de lucro o una empresa
proponen a un grupo de individuos, mediante una convocatoria abierta
y flexible, la realizacién libre y voluntaria de una tarea” (Pardo, 2014).
Cuando la tarea a realizar tiene que ver con la captura, sistematizacion o
andlisis de grandes cantidades de datos, hablamos de ciencia ciudadana
y de cientificos ciudadanos voluntarios que recogen o procesan datos
como parte de una investigacion cientifica (OpenScientist, 2011).

Algunos cientificos estdn usando esta técnica en el campo de la in-
vestigacion médica, donde los experimentos controlados pueden
ser caros e inefectivos, o en areas donde los datos a analizar tienen
formatos que los ordenadores no son todavia capaces de procesar
(Ridley, 2012).

Existen numerosas iniciativas relacionadas con la ciencia ciudada-
na. Una de ellas es Foldit, un juego de ordenador desarrollado en la
Universidad de Washington mediante el cual aficionados a este tipo de
juegos aportan soluciones a problemas de plegamiento de proteinas.
Los astrénomos también involucran a aficionados en la bisqueda de
galaxias. Lo mismo ocurre con empresas como 23andme?’, que se dedi-
ca alos andlisis genéticos y compara el ADN de los clientes que aportan
voluntariamente sus resultados, con el objetivo de encontrar mutacio-
nes que aumentan o disminuyen el riesgo de contraer Parkinson.

La ciencia de los ciudadanos puede ser dificil de adoptar por noso-
tros los académicos, que estamos acostumbrados a guardar nuestros

3 https://www.23andme.com/
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datos bajo llave, porque nuestra reputacion depende de que seamos
los primeros en publicar resultados novedosos.

Quizd también tengamos reticencias con respecto a la fiabilidad de
los resultados cuando el andlisis se deja en manos de la “multitud”.
Pero aunque a los cientificos pueda no gustarnos compartir, si que
estamos acostumbrados a colaborar, al menos con otros cientifi-
cos. ¢ Por qué no hacerlo con los ciudadanos? Podria ser una forma
de acercar la ciencia a la gente, y quizd supondria una mejora de
la interaccién entre la ciencia, la sociedad y las politicas de inves-
tigacion.

El Big Data y el gobierno abierto

No podemos hablar de los grandes datos sin hablar también de los
datos abiertos, que la red para el Conocimiento Abierto define como
“cualquier contenido, informacién o datos que las personas pueden
usar, reusar y redistribuir sin ninguna restriccién legal, tecnoldgica
o social™.

Todas las definiciones de datos abiertos incluyen, como caracteris-
ticas bdsicas, que deben estar disponibles de forma gratuita o a un
coste minimo en un formato que facilite su uso, y deben poder ser
utilizados sin discriminacion de personas, grupos o aplicaciones.

Podemos citar muchos ejemplos de datos que son o deberian ser abier-
tos. Por ejemplo, los datos sobre titulos y autores de obras culturales
que se guardan en galerias de arte, bibliotecas, archivos y museos; los
relacionados con la investigacion cientifica, con los presupuestos del
Estado o con los mercados financieros; los datos estadisticos como
el censo o los indicadores socioecondmicos; datos meteoroldgicos,
climatoldgicos o medioambientales relativos a la presencia y el nivel
de contaminantes, o sobre la calidad de rios y playas...

4 https://okfn.org/opendata/
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Muchos de estos datos, como los procedentes de la investigacion
cientifica, las bases de datos meteoroldgicas o el censo, pueden ser
clasificados dentro del conjunto de los grandes datos y, al igual que
éstos, su andlisis puede beneficiar a las empresas, las organizacio-
nes y el publico en general, porque les permite crear nuevos nego-
cios, detectar patrones y tendencias y tomar decisiones informadas
(Gurin, 2014). Por el contrario, los datos que no estdn abiertos al
publico sélo benefician a aquellos que los controlan.

Por ello, el gobierno, que tiene la capacidad y los fondos para reco-
ger grandes cantidades de datos, tiene también la responsabilidad de
transformar en datos abiertos aquellos subconjuntos que puedan ser
mds beneficiosos para los ciudadanos y que les permitan participar
en las decisiones que les afectan de forma continua y no sélo depo-
sitando su voto en una urna cada cuatro afos.

Asi queda reflejado en la Ley de Transparencia, Acceso a la
Informacién Publica y Buen Gobierno aprobada en diciembre de
2013, cuyo preambulo dice textualmente que “La transparencia, el
acceso a la informacién publica y las normas de buen gobierno de-
ben ser los ejes fundamentales de toda accién politica. Sélo cuando
la accién de los responsables puiblicos se somete a escrutinio, cuan-
do los ciudadanos pueden conocer como se toman las decisiones
que les afectan, como se manejan los fondos publicos o bajo qué
criterios actian nuestras instituciones podremos hablar del inicio de
un proceso en el que los poderes ptiblicos comienzan a responder a
una sociedad que es critica, exigente y que demanda participacién”
(BOE, 2013).

Este parrafo describe perfectamente el concepto de gobierno abier-
to, cuyos pilares fundamentales son la transparencia, la participa-
cién y la colaboracién, (Preciado, 2012) y que Javier Llinares, uno
de los autores mas referenciados en este tema, define como “aquel
que entabla una constante conversacion con los ciudadanos con el
fin de oir lo que ellos dicen y solicitan, que toma decisiones basadas
en sus necesidades y preferencias, que facilita la colaboracion de
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los ciudadanos y funcionarios en el desarrollo de los servicios que
presta y que comunica todo lo que decide y hace de forma abierta y
transparente” (Llinares, 2007).

Hasta ahora hemos hablado de las soluciones, las luces y las esperanzas
en el Big Data. Nos toca ahora plantear la otra cara de la moneda y
hablar de sus limitaciones, de los dafios que puede causar al medioam-
biente, y de cuestiones €ticas relacionadas con la privacidad, la transpa-
rencia, la pérdida de identidad, la discriminacién o la exclusion.

¢Para qué no sirve el Big Data?

Como deciamos al comienzo, lo importante no son los datos, sino
las conclusiones que se obtienen al analizarlos. No hay duda de que
el Big Data es una herramienta muy util para detectar correlaciones,
especialmente correlaciones sutiles que pueden perderse al anali-
zar conjuntos de datos mds pequefios, pero ;qué limitaciones tiene?
(Para qué no sirve el Big Data?

La primera de ellas es que el Big Data no permite detectar com-
portamientos individuales o minoritarios que se salgan de la media,
sino tendencias y patrones. Dicho de otra forma, el Big Data no es
capaz de encontrar una aguja en un pajar, aunque si podria decirnos
qué longitud y tonalidad tienen la mayoria de los trozos de paja.

Una segunda limitacién del Big Data es que puede detectar corre-
lacion, pero no causalidad. El riesgo de correlaciones espurias, es
decir, de asociaciones estadisticamente robustas que ocurren por
casualidad, aumenta cuanto mayor sea la cantidad de datos que se
analice (KNC, 2014). Por ejemplo, un andlisis de datos recogidos
entre 2006 y 2011 puede revelar una correlacion entre el nimero
de asesinatos ocurridos en Estados Unidos durante ese periodo y
la cuota de mercado del navegador Internet Explorer. Pero, aunque
ambas cifras bajaron en ese periodo, es dificil imaginar que pueda
existir una relacion causal entre ellas (Marcus y Davis, 2014).
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Ya hemos mencionado que el Big Data puede sugerir hipdtesis e
indicar a los investigadores donde iniciar un anélisis, pero para crear
modelos siempre serd necesario un conocimiento profundo de la
materia que sélo poseen los expertos. Ellos y los cientificos de da-
tos, de los que ya hemos hablado, son imprescindibles para orientar
los andlisis e interpretar sus resultados.

Un problema del Big Data es que los grandes conjuntos de datos
contienen una gran cantidad de ruido, es decir, informacién intitil e
irrelevante, y a veces hasta engafiosa, que estd creciendo a un ritmo
mds rdpido que los datos realmente validos (Poynter, 2014).

Otra limitacion del Big Data es que los resultados de los andlisis
tienen un periodo de validez determinado, debido a que los datos en
los que se basan siguen cambiando y es necesario reanalizarlos para
tener en cuenta dichos cambios. Un buen ejemplo son las prediccio-
nes meteoroldgicas, cuya calidad ha mejorado enormemente en los
dltimos 25 afios, gracias sobre todo a la mejora de las técnicas de
andlisis, pero que siguen sin poder predecir de forma fiable con mds
de una semana de adelanto.

Por ultimo, es importante destacar que no todo se puede predecir.
Como sefiala Nate Silver, existen sistemas cadticos, fendmenos que
no se pueden medir o técnicas como la extrapolacion que quedan
fuera del alcance del Big Data (Poynter, 2014).

El Big Data y el medioambiente

Como comentdbamos al principio de esta leccion, se prevé que en
2020 generaremos 44 zettabytes de datos. Las empresas que alma-
cenan y procesan toda esta informacién utilizan grandes centros de
datos que consumen enormes cantidades de energia eléctrica. Segin
un estudio de Jonathan Koomey (Koomey, 2011), en el afio 2010
estos centros de datos consumieron entre el 1,1% y el 1,5% de la
energia eléctrica mundial. Este consumo estd creciendo, aunque a un
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ratio cada vez mds lento, y el aumento ha pasado de un 100% entre
2000 y 2005 a un 56% entre 2005 y 2010.

Ademds de que el crecimiento en la demanda de energia cada vez
es mas lento, la eficiencia energética de los dispositivos cada vez es
mayor, lo que quiere decir que consumen menos (Koomey, 2012).

Esta mejora en la eficiencia ha permitido la creacion de portatiles,
teléfonos inteligentes, sensores inaldmbricos y otros dispositivos
méviles. Mientras que un ordenador de sobremesa consume entre
150 y 200 kilovatios hora de electricidad al afio, un ordenador por-
ttil necesita entre 50 y 70 kilovatios hora; una tableta, 12 kilovatios
hora; y un teléfono inteligente, s6lo 2 (Clancy, 2013).

En general, la eficiencia eléctrica de la computacion, es decir, el nd-
mero de célculos que pueden realizarse por kilovatio hora de energia
consumida, se ha duplicado cada afio y medio desde el nacimiento
de la informadtica. Esto quiere decir, por ejemplo, que si un orde-
nador portdtil como el MacBook Air funcionara con la eficiencia
energética de los ordenadores de 1991, su bateria duraria apenas
unos 2,5 segundos (Koomey, 2012).

Otro debate con respecto al consumo energético del Big Data es el
que tiene que ver con la computacién en la nube, que ofrece a las
empresas la posibilidad de usar centros de datos centralizados fuera
de sus instalaciones. Teniendo en cuenta que algunas empresas toda-
via desperdician entre el 10 y el 20% de la capacidad de sus servido-
res (Clancy, 2013), ; puede decirse que la computacion en la nube es
menos contaminante que los servidores locales tradicionales?

Algunos expertos creen que si este modelo fuese adoptado por una
mayoria de empresas podria disminuir el consumo energético, aun-
que otros opinan que si aumenta el uso de la computacion en la nube
porque el coste es mas bajo, esto llevara consigo un mayor uso de
las redes y, como consecuencia, un aumento del consumo de energia
(Mills, 2013).
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Ademds de la eficiencia energética, las empresas deben preocupar-
se también de las fuentes de electricidad que eligen (Greenpeace,
2011). Muchas empresas tecnoldgicas estdn optando por utilizar
en sus fabricas fuentes de electricidad sucias, como el carbon o
la energia nuclear. Esto puede tener un gran impacto negativo en
nuestro entorno, como indica la estimacion de que el 17% de la
huella de carbono de la tecnologia a nivel mundial se debe a los
centros de datos (BCSS, 2013).

Para evaluar el impacto sobre el medioambiente de los centros de
datos hay que tener en cuenta, ademds del consumo energético,
otros dos factores importantes. El primero de ellos es que los cen-
tros de datos estdn creciendo en nimero de servidores y, como
consecuencia, en tamafio. Esto hace que ocupen, en algunos ca-
sos, grandes extensiones de terreno y generen una gran cantidad
de desperdicios. Otro factor es la energia necesaria para refrigerar
los servidores, que proviene fundamentalmente de combustibles
fosiles como el carbon, el petrdleo o el gas natural, que son muy
contaminantes.

(Como se estdn planteando empresas como Google o Facebook el
tema del impacto sobre el medioambiente que causan sus centros
de datos? Segun el informe presentado por Greenpeace en abril de
2012 (Greenpeace, 2012), que recoge un andlisis de 14 empresas
TIC lideres en el sector de la computacién en la nube, en general,
hay signos positivos de colaboracion por parte de las empresas para
mejorar y utilizar disefios TIC con eficiencia energética. Ademas,
cada vez son mds las empresas que estan adoptando medidas para
que su demanda de energia pueda cubrirse con fuentes de energia
renovable.

El Big Data y la ética

Ademads de los dafios que puede causar al medioambiente, el Big
Data plantea importantes cuestiones éticas.
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La privacidad

Una primera cuestion que debe abordarse es la de quién es el duefio
de los datos que se analizan. Los datos que se recogen sobre nues-
tras llamadas telefénicas, por ejemplo, ; pertenecen a la persona que
llama, a la compaiiia telefénica o a cualquier agencia de espionaje
del gobierno que pueda acceder a ellos? Cuando nuestros coches
sean monitorizados mediante sensores, todos los datos que generen,
[perteneceran a los conductores, a los propietarios, o a los fabrican-
tes del vehiculo? (TCS, 2013)

Tradicionalmente las organizaciones han venido utilizando diversas
estrategias para asegurar la privacidad, entre ellas, anonimizar los da-
tos de las identidades reales, creando asi conjuntos de datos anénimos.

Normativas vigentes relacionadas con la privacidad, como la Ley
de Proteccion de Datos de Cardcter Personal o LOPD, recogen dis-
tintos principios relacionados con la privacidad. Uno de ellos es el
principio de minimizacién, que establece que s6lo deben guardarse
aquellos datos personales que sean necesarios para conseguir ob-
jetivos legitimos y especificados, y que éstos deben ser destruidos
tan pronto como no sean relevantes para la consecucién de dichos
objetivos (Tene y Polonetsky, 2012).

Otro principio importante para proteger la privacidad, también reco-
gido en la LOPD, es el de “informacion y consentimiento” segun el
cual debe explicarse a los individuos qué uso se dard a la informa-
cion que se recoja sobre ellos y éstos, a su vez, deben poder decidir
si quieren o no que se recojan sus datos (Veldsquez, 2014).

Llevar a la practica todos estos principios, en lo que al Big Data se
refiere, no parece tarea facil. Por un lado, existen técnicas para des-
anonimimizar o restablecer la identidad de los datos, como la que
utilizaron a principios de 2013 varios expertos en seguridad infor-
matica para identificar los apellidos correspondientes a 50 genomas
humanos, supuestamente anénimos (Gymrek et al., 2013).
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Por otro, gran parte del valor de los datos suele estar en usos secun-
darios distintos de aquellos para los que se recogieron inicialmente,
por lo que existe el riesgo de que los datos personales y privados se
recojan y analicen con fines que los sujetos de los datos ni conocen
ni aprueban. Esto hace que el mecanismo de informacién y consen-
timiento pueda no ser suficiente.

Ademds, los datos personales retinen unas caracteristicas que ha-
cen especialmente dificil la tarea de establecer normativas (Rose y
Kalapesi, 2012). En primer lugar, la naturaleza digital de los datos
personales implica que pueden copiarse infinitamente y distribuirse
globalmente, eliminando, por tanto, muchas de las fronteras comer-
ciales que existen para los bienes materiales. Una segunda caracte-
ristica es que los datos no se agotan cuando se usan, se pueden reuti-
lizar y aumentan su valor cuando se conectan con otros datos. Por
ultimo, y a diferencia de otros bienes materiales, los datos persona-
les estan intimamente ligados a la historia e identidad del individuo.

A pesar de estas dificultades, es necesario establecer normas que (1)
protejan los datos personales frente a las infracciones y abusos intencio-
nados y no intencionados; (2) establezcan derechos, responsabilidades
y permisos para que se equilibren los intereses de todos los participantes
en el intercambio de datos; y (3) definan los requisitos que una empresa
debe cumplir para que pueda ser considerada responsable con respecto
a la proteccion, la seguridad y el uso de datos personales.

La privacidad no debe preocupar sé6lo a los gobiernos y a las empre-
sas, sino también a los usuarios, que podemos protegerla utilizando,
por ejemplo, la red TOR?, donde los mensajes intercambiados entre
los usuarios no revelan su identidad porque viajan desde el origen al
destino a través de ordenadores seleccionados al azar.

Existen también las credenciales anénimas que permiten a un usua-
rio demostrar que posee autorizacion para acceder a un sistema sin

5 https://www.torproject.org/
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tener que revelar ninguna otra informacion sobre s{ mismo, o pro-
tocolos como el de la recuperacion privada de informacién (PIR)®,
que permite a un usuario obtener informacion de una base de datos
sin que se sepa qué informacion concreta se ha consultado.

La transparencia

Ademds de proteger la privacidad de los datos, es necesario que los
individuos tengan acceso a los datos que se recogen sobre ellos.
Existen varias iniciativas en este sentido. Una de ellas es el proyecto
midata del gobierno de Reino Unido (Cable, 2014) cuyos objetivos
son, por un lado, conseguir que las empresas proporcionen a los
consumidores acceso electronico y seguro a los datos personales
que han recogido sobre ellos y, por otro, animar a las empresas a
desarrollar aplicaciones que ayuden a los consumidores a usar sus
datos de forma efectiva.

Proporcionando acceso a estos datos, se consigue un mayor empo-
deramiento de los consumidores, porque pueden entender mejor su
propio comportamiento, realizar elecciones mds informadas de pro-
ductos y servicios, y gestionar sus vidas de forma mads eficiente.
Tener acceso, por ejemplo, a los datos que una compaiiia de telefo-
nia movil tiene sobre nuestros usos y consumos puede ayudarnos a
elegir una tarifa mejor.

En Estados Unidos han surgido iniciativas similares al proyecto mi-
data, como el Blue Button’, un simbolo que aparece en determina-
das pdginas web y permite a los pacientes acceder a sus historiales
médicos. De forma equivalente, existen las iniciativas Green Button
para datos de consumo energético, y Red Button para datos acadé-
micos.

6 http://crypto.stanford.edu/pir-library/
7 http://bluebuttondata.org/
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La pérdida de identidad

Hablamos de proteger nuestros datos personales y poder acceder a
ellos de forma transparente. Pero, ;qué ocurre con las conclusiones
que se obtienen al analizarlos? ; Existen limites sobre el tipo de in-
ferencias que se puede hacer o sobre las decisiones que se pueden
tomar basadas en esas inferencias?

Ya hemos comentado que una gran parte de los datos que maneja
el Big Data tiene que ver con los rastros que las personas dejamos
en nuestra vida diaria. Las tiendas que frecuentamos, el importe de
nuestras compras, la naturaleza de los productos que adquirimos,
la frecuencia con la que repetimos nuestras compras, las palabras
que introducimos en los motores de bisqueda, nuestra ubicacion
geogrdfica, las franjas horarias en las que habitualmente nos conec-
tamos a la red, nuestra interacciones en redes sociales, los videos e
imagenes que descargamos, las paginas que visitamos. El andlisis de
todos estos datos permite agrupar a las personas en distintos perfiles
seglin su comportamiento.

Las recomendaciones de compra, las bisquedas adaptadas a nuestro
perfil, o la analitica del aprendizaje pueden hacer que nuestra identi-
dad personal quede diluida en la de un colectivo con caracteristicas
comunes. Incluso puede ocurrir que, algtin dia, las empresas sepan
mads sobre nosotros que nosotros mismos, y sean capaces de moldear
nuestra identidad a su antojo.

La discriminacion y el castigo anticipado

Hemos visto como la capacidad del Big Data para predecir la proba-
bilidad de que una persona tenga un determinado comportamiento en
el futuro puede utilizarse para prevenir acciones terroristas, fraudes
bancarios o el fracaso escolar pero, llevado al extremo, también po-
dria utilizarse para discriminar o imponer castigos anticipados, antes
de que se cometa el delito (Cukier y Mayer-Schonberger, 2013).
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Un ejemplo de castigo anticipado podria ser, por ejemplo, denegar
la libertad condicional a un preso si las predicciones muestran que
hay una probabilidad alta de que cometa un asesinato, pero también
podria aplicarse en decisiones que tengan que ver con el despido de
un empleado, la intervencion quirdrgica de un paciente, o incluso
una solicitud de divorcio.

Puede que con estas intervenciones anticipadas se consiguiera una
sociedad mds segura, pero se perderian principios tan importantes
como la presuncién de inocencia, la capacidad de decision y el libre
albedrio, imprescindibles para que una sociedad pueda ser conside-
rada minimamente justa.

El peligro de exclusion

Hasta ahora hemos hablado de riesgos como la pérdida de privaci-
dad y de identidad, que pueden derivarse de nuestra participacion o
inclusion, quizd involuntaria, en el mundo del Big Data, pero existe
también el riesgo de exclusion para aquellos cuya informacién no se
recoge ni se analiza (Lerman, 2013).

Para ilustrar este riesgo imaginemos a una persona como Clara, una
administrativa de 32 afios que tiene un teléfono inteligente con el
que puede acceder a herramientas como Google, Gmail, Spotify o
Amazon. Clara usa Facebook para estar en contacto con sus amigos
y tuitea fotos en Flickr e Instagram. Tiene un GPS en el salpicadero
de su coche y en su monedero lleva tarjetas de crédito, un abono de
transporte y tarjetas de cliente de los supermercados donde reali-
za habitualmente la compra. Con esta pequefia descripcién, pueden
ustedes imaginar la enorme cantidad de datos que Clara genera dia-
riamente.

Pero en el mundo existen también personas como Daniel, que vive en

un pueblo de Ledn y trabaja como camarero en un restaurante donde
le pagan en efectivo. No tiene mévil ni ordenador, y sélo usa Internet
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en el ordenador que tienen en la biblioteca de su pueblo. Tampoco
tiene coche ni GPS, porque apenas viaja, y en las raras ocasiones en
que coge el autobus para ir a la capital, paga en efectivo.

Un mundo en el que se utilice el Big Data para configurar las politi-
cas publicas de los gobiernos y las estrategias de mercado tendrd en
cuenta los habitos y preferencias de Clara y de personas que, como
ella, generan diariamente grandes cantidades de informacién anali-
zable, pero ignorard por completo las necesidades de Daniel.

A Daniel puede no importarle mucho que no se tengan en cuenta sus
habitos de consumo, pero quiza si le preocupe perder oportunidades
de empleo si deciden no abrir supermercados en su vecindario, que
no se le ofrezcan descuentos donde habitualmente compra, que los
nuevos productos que salgan al mercado no estén diseflados para
cubrir sus necesidades, o tengan un precio que no se ajuste a su
poder adquisitivo.

Si las preferencias y comportamientos de ciertos grupos no se tie-
nen en cuenta a la hora de decidir como distribuir los bienes y los
servicios publicos, el Big Data podria crear un nuevo tipo de invisi-
bilidad que tendria implicaciones con respecto a las oportunidades
econdmicas, la movilidad social y la participacion.

Estd claro que el Big Data puede transformar los negocios, el go-
bierno y la sociedad y puede ayudarnos a mejorar el mundo o, por el
contrario, a promover la discriminacion, la invisibilidad o el control
de los ciudadanos por parte de los gobiernos.

Recordardn ustedes que al comienzo de esta leccion plantedbamos
la disyuntiva de si las soluciones que aporta el Big Data son mas nu-
merosas que los problemas que crea. Como se resuelva esta disyun-
tiva dependerd, en gran parte, de que los Gobiernos, las empresas y
los ciudadanos apostemos porque las transformaciones que el Big
Data traerd consigo indudablemente conduzcan a un mundo mas
justo y mds democratico.
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Esta apuesta debe ser especialmente firme por parte de la Universidad
porque tenemos la responsabilidad de formar a los que en el futuro
tendran que tomar las decisiones y aportar el maximo de sus capaci-
dades en la construccién de ese mundo mejor.

Un mundo como el que describe la red para el Conocimiento Abierto,
en el que “el conocimiento suponga poder para todos y no s6lo para
unos pocos, en el que los datos nos permitan elegir de forma infor-
mada cémo vivir y en el que la informacion y el conocimiento sean
accesibles y transparentes para todos”.
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