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Hugo Victor Claros Haro

Resumen

Los recientes desarrollos de las Ciencias de la Computacién y la Estadistica, y la ex-
pansioén de las posibilidades tecnolégicas, han convergido en la emergencia de medios
de produccion, consolidacion y analisis de datos sin precedentes en su escala y dina-
mismo. Estas tecnologias hacen posible el andlisis de los perfiles de vida, en sus diver-
sos aspectos, de millones de personas de manera dinamica y con un esfuerzo relativa-

mente trivial para los recursos disponibles para grandes actores.

Sin embargo, la capacidad para producir y usar este tipo de tecnologias no esta igual-
mente distribuido en la sociedad, y por ende los fines que guian tales desarrollos no son

neutrales.

La ponencia presenta un balance de las algunas de las interacciones principales de
estas tecnologias con las estructuras sociales desiguales de los contextos latinoameri-

canos.
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Introduccion

El mundo contemporaneo esta cada vez mas marcado por el peso que adquiere la ge-
neracion y manejo de informacion y conocimiento para el desarrollo de las diversas ac-
tividades tanto individuales como colectivas. En ese contexto, la constante evolucion de
los medios tecnolégicos que permiten aquella generacién deriva en una constante ex-
pansion de la frontera de lo posible y en la emergencia de nuevos y cada vez mas com-
plejos retos inmediatos y a largo plazo que interactian con las condiciones sociales

previamente existentes.

La emergencia de tecnologias como la Big data, la Ciencia de datos y el Machine Lear-
ning profundiza la velocidad y escala con la que la disponibilidad de tales tecnologias
puede influir en la sociedad. Al estar condicionada dicha disponibilidad por los recursos

y voluntades de los actores individuales y colectivos preexistentes, los nuevos rumbos




que va adoptando a cada momento este devenir distan de ser neutrales, sino que estan

marcados por intereses y apuestas, por posiciones y tomas de posicion.

Por ello, es importante presentar un balance de algunas de las interacciones principales
que asume la disponibilidad de estas tecnologias con las caracteristicas especificas his-
téricas y sociales del entorno latinoamericano como escenario concreto de desigualdad,

de problemas y de posibilidades.

Fundamentacién del problema

Por “Big Data” entendemos, como minimo, conjuntos de datos de gran volumen, veloci-
dad y variedad (Laney, 2001). A estas tres caracteristicas base, diversos autores e ins-
tituciones anaden otras tantas de acuerdo con los factores que les parecen destacables,
como la variabilidad, la veracidad, etc. Sin embargo, la discusion detallada de cuan ade-
cuado es o no incluir tales caracteristicas supera el presente esfuerzo y basta, para dar
cuenta de manera introductoria, concentrarse en las tres caracteristicas universalmente

reconocidas como constituyentes de la Big data.

El referirnos al gran volumen de los datos como una esas caracteristicas centrales es,
evidentemente, algo sujeto a cambio y actualizacion: aquello que ayer se consideraba
un volumen grande de datos, puede mafana ser algo considerado manejable, con lo
cual la definicion se actualizaria. Asi, si bien normalmente se asocia el umbral de gran-
des volumenes de datos con aquello que esta fuera de la capacidad de un procesador
normal y de su memoria asociada, dependiendo de quién juzgue las caracteristicas del
conjunto de datos, algunos asociaran el umbral de “gran” conjunto de datos a magnitu-

des cercanas a los petabytes (Doctorow, 2008).

Por otro lado, entendemos como “Machine Learning” a la situacion vinculada a una de-
finicion clasica del asunto: consideramos el aprendizaje de un programa de compu-
tadora en tanto éste ha aprendido de la experiencia E con respecto a alguna clase de
tareas T y una medida de desempefio P, si su desempefio en las tareas en T, medidas

a través de P, mejora con la experiencia E. (Mitchell, 1997, p. 2)

De igual forma, entendemos como ciencia de datos a la convergencia entre los desarro-
llos del campo de la Estadistica (Cleveland, 2014) y del area de Ciencias de la Compu-
tacion. Este aun es un tépico en constante debate, siendo que cada uno de estos dos
campos de origen reclama para si una mayor cuota de influencia que el otro en esta

etiqueta percibida como mixta y compartida. Al igual que las sutilezas de aquello que se




considera Big data, la discusion al respecto supera las posibilidades del presente docu-
mento, por lo cual usaremos de manera amplia el término, reconociendo que en su in-
terior operan posibilidades guiadas tanto por el uso de modelos, cuanto por el uso de

algoritmos no limitados por la necesidad de demostracion matematica.

Por altimo, la desigualdad en América Latina es un tema de discusion tradicional en la
Sociologia de la region. Siendo Latinoamérica uno de los territorios mas desiguales del
planeta, es necesario pensar la emergencia de nuevas tecnologias a la luz de tal de-
sigualdad, mas alla de que ésta evolucione e incluso pueda disminuir ligeramente (Gal-

van, Mancero, & Amarante, 2016).

Siendo que las tres tecnologias mencionadas requieren de una dotacién de recursos y
la eleccion de unos fines determinados, el presente documento trata de leer sus posibi-
lidades, limitaciones y retos a la luz de aquello que le da contexto a los recursos y elec-
ciones de fines, aquello que hace particular e histéricamente especifico el rumbo de la

adopcion de zonas tecnologias en la region.

Metodologia
La metodologia usada fue la revision documental de literatura especializada en los cam-
pos correspondientes: Estadistica, Ciencia de Datos, Machine Learning y estudios sobre

desigualdad, asi como en otros campos complementarios.

Se intentod considerar la literatura inicial en la que los términos fueron definidos por pri-

mera vez, y también literatura que presenta algunos desafios y condiciones actuales.

A partir de dicha revision se identificaron algunas de las principales interacciones entre
la Big Data, la Ciencia de Datos, el Machine Learning y las estructuras sociales desigua-

les de la region.

Resultados y discusion
A continuacion, se presentan algunas de las principales interacciones identificadas entre
las condiciones sociales e historicas preexistentes y la adopcion de estas nuevas tec-

nologias.

Primera interaccion principal: las asimetrias de disponibilidad de informacién se profun-
dizan, exacerbandose las de por si asimétricas relaciones que establecen los actores

en el mercado y la sociedad en general.




En primer lugar, la disponibilidad de informacién que tienen unos actores sobre otros se
hace crecientemente dispar, derivando ello en una desigual posibilidad de anticipar las
acciones del resto de actores y de poder situarse frente no sélo a lo que ocurre en el
presente, sino de poder leer ese presente como una trayectoria y anticipar escenarios
posibles. Esto es importante particularmente en aquello vinculado a las operaciones me-

diadas por el mercado.

Segunda interaccién principal: la produccién y propiedad de la informacion tiende a fa-

vorecer a los actores mas grandes

Un aspecto fundamental vinculado al anterior es que las posibilidades de producir infor-
macion no solo estan desigualmente distribuidas en la sociedad, sino que la posibilidad
de decidir sobre el uso de la informacion producida es también desigual. Si bien las
diversas leyes que van poco a poco consolidandose en la region establecen, por ejem-
plo, mecanismos de consentimiento informado a través de los cuales se busca que los
individuos tengan que ser previamente puestos al tanto de aquello que estan autori-
zando que se haga con sus datos, en la practica muchos de los mecanismos a través
de los cuales se extrae valor de esos datos y la informacién generada son opacos al
publico y pueden funcionar incluso sin el consentimiento explicito de los individuos invo-
lucrados (de Montjoye, Hidalgo, Verleysen, & Blondel, 2013; Lipworth, Mason, Kerridge,
& loannidis, 2017). Un caso tipico de esto es el uso de mecanismos como la desanoni-

mizacion de data a través de matches probabilisticos.

Tercera interaccion principal: el valor generado a partir de la informacién es mayor para

los actores con mayores recursos, pues les permite anticipar y tratar de influir

En tercer lugar, el valor generado a partir de la informacién es mayor para los actores
con mayores recursos también debido a que les permite hacer un uso no solo descriptivo
sino predictivo y hasta prescriptivo en funcion de los recursos que manejen. Por ejemplo,
la informacién producida por actores poseedores de infraestructura de salud, educacion,
finanzas y otros, les sirve como elementos de influencia corporativa frente al individuo,
pero también como bases de construccion argumentativa dirigida a los gobiernos de los

estados nacionales.

En este sentido, incluso si se dotara de exactamente la misma informacion a otro tipo
de actores, aquello que les permitiria hacer esta informacién a estos otros actores con

menores recursos de otro tipo seria sin duda algo mucho mas modesto que aquello que




les permite hacer actores corporativos consolidados y de multiples rubros de inversion,
en tanto sustenta no sélo sus propias tomas de decisidn, sino que les permite generar
narrativa al respecto e influir a través de ello. Por ejemplo, es posible presentar el recojo
masivo de informacién como alineado al interés publico sin necesariamente compartir
con el publico las grandes ventajas competitivas que disponer de tal recurso de informa-

cion brindaria a los actores privados que lo consolidaran (Jurkiewicz, 2018).

Cuarta interaccion principal: los estados nacionales tienen también la posibilidad de ge-
nerar informacién, pero estan limitados por imperativos distintos de los marcados por la

I6gica que pueden tener otros actores.

Si bien es posible para los estados nacionales implementar ellos también desde sus
estructuras de gobierno plataformas orientadas a la generacién y uso de informacion a
esta escala (Shahin & Zheng, 2018) y con una potencia comparable de analisis, existe
una gran diferencia respecto de los usos privados y las motivaciones privadas que guian
tales usos: los gobiernos de los estados nacionales estan limitados, al menos teérica-
mente, por el imperativo de no discriminacion y posicionan como anhelo central al bie-

nestar comun, a diferencia de las elecciones que puede tomar un actor privado.

Quinta interaccién principal: la tension entre libertad y seguridad se estructura desde
desiguales conocimientos sobre qué implica autorizar la produccion, almacenamiento y

uso de informacioén.

Por ultimo, a la tradicional tension entre libertad y seguridad, por medio de la cual los
estados nacionales y diversos actores privados prometen que los recortes en las liber-
tades individuales a diferentes niveles se haran en aras del incremento de la seguridad
anhelada por los individuos, al menos temporalmente, se afiade algo importante cuando
se habla de estas tecnologias: dado que el solo comprender qué implica autorizar y
promover el uso estas tecnologias es un conocimiento desigualmente distribuido en la
sociedad (Lipworth et al., 2017), la eleccion sobre sacrificar libertad en aras de seguri-

dad esta también condicionada, ella misma, por la desigualdad preexistente.

Conclusiones

Las salidas a los problemas generados por la adopcién de estas nuevas tecnologias en
un contexto de tanta desigualdad no necesariamente implican tratar de equiparar las
posibilidades de los pequefios actores individuales a aquello que estara a la mano para

los grandes actores corporativos, sino que existe también potencial a ser realizado en




la busqueda de otras formas de generar capacidad de decisién. Por ejemplo, mejorar
en la poblacién la capacidad de utilizar data “pequefa” (Onsrud & Campbell, 2007), dado
que incluso la disponibilidad de Big Data no necesariamente ha redundado en hallar
respuestas creativas y necesarias a los grandes problemas de la sociedad, sino que ha
sido posible concentrarla en acometer problemas “pequefos” suficientemente estructu-

rados y sin alto costo por error (Knisel et al., 2019, p. 196):

Si bien la Big Data amplia los recursos de los que se dispone para responder a la pro-
blematica existente, la potencial disponibilidad de estos conjuntos de informacién no
reemplaza ni necesariamente supera las posibilidades brindadas por conjuntos menos
complejos de informacién. Asimismo, muchos de los problemas y deficiencias asociados
al actual manejo de tales conjuntos menos complejos de informacion resultan amplifica-

dos al momento de lidiar con Big data y sus tecnologias asociadas.

En ese contexto, es importante que los estados nacionales contintien con sus esfuerzos
por generar competencias adecuadas en sus ciudadanos, y es crucial lograr que éstos
puedan interpretar mejor los riesgos asociados a las numerosas promesas emergidas
de la disponibilidad de estas nuevas tecnologias, especialmente cuando tales promesas
estaran condicionadas por los intereses y apuestas de quienes detentan su propiedad y
poseen el know how necesario como para utilizar estas nuevas posibilidades como ele-

mentos complementarios a sus ejercicios de poder.

Es importante el fortalecimiento masivo de tales competencias en la medida en que la
informacién por si misma puede ser presentada de multiples maneras (Matejka & Fitz-
maurice, 2017) y detectar qué presentacion es mas adecuada que otra requiere un nivel
mayor de conocimiento, e incluso puede generarse con cada vez mayor facilidad infor-
macién no auténtica pero suficientemente verosimil (Jia et al., 2018) a partir de la cual
los actores pueden tratar de influir en la realidad (por ejemplo, a través de las llamadas

“fake news”).
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