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Abstract

Much has been said about the transparency of the information that public organizations must
provide, but little about its possible use and quality. Open Data resources have been increasing and
promoted by Smart Cities to improve the quality of life, due to its potential for decision-making on
its various subdimensions. The objective of this work is to highlight the importance of quality of
Open Data, and the applicability to data science for the evaluation of prediction models in Smart
Cities. For this purpose, the methodology applied consists of four phases: “open data review on
websites”, “selection, downloading and classification”, “preprocessing”, and ‘“data science
treatment”. The results showed that out of 100 cases after the cleaning process the volume of
records was reduced by 40% on average. Also, the smart government open data sets require greater
preprocessing effort, and only a few provide dictionaries to interpret their contents; therefore, low
quality is evident. After applying the data science treatment to six representative cases, the results
showed that only in one case of smart living, the sensitivity measurement was 93%, and in the rest
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of the cases were less of 80%, which shows the absence of conclusive patterns in the remaining 5
cases that means that an applicability of some methods of data science is not guaranteed.

Key Words: Data Science, Machine Learning, Open Data, Smart Cities, Supervised Learning.

Resumen

Mucho se ha dicho sobre la transparencia de la informacion que deben proporcionar los organismos
publicos, pero poco sobre su posible uso y calidad. Los recursos de Open Data han ido en aumento
y promovidos por las Smart Cities para mejorar la calidad de vida, debido a su potencial para la
toma de decisiones en sus diversos subdimensiones. El objetivo de este trabajo es resaltar la
importancia de la calidad del Open Data, y la aplicabilidad de la ciencia de datos para la evaluacién
de modelos de prediccién en las Smart Cities. Para ello, la metodologia aplicada consta de cuatro
fases: “revision de open data en sitios web”, “seleccion, descarga y Cclasificacion”,
“preprocesamiento”, y “tratamiento data science”. Los resultados mostraron que de 100 casos
después del proceso de limpieza, el volumen de registros se redujo en un 40% en promedio.
Ademas, los conjuntos de datos abiertos de smart government requieren un mayor esfuerzo de
preprocesamiento y solo unos pocos proporcionan diccionarios para interpretar su contenido; por
lo tanto, se evidencia una baja calidad. Después de aplicar el tratamiento de data science para seis
casos representativos, los resultados mostraron que solo en un caso de smart living, la medicion de
la sensibilidad fue de 93%, y en el resto de los casos fue menor de 80%; demostrando la ausencia
de patrones concluyentes en los 5 casos restantes lo que significa que no se garantiza una
aplicabilidad de ciertos métodos con la ciencia de datos.

Palabras Clave: Ciencia de Datos, Aprendizaje Maquina, Datos Abiertos, Ciudades Inteligentes, Aprendizaje
Supervisado.

1. Introduccion promueva la transparencia, participacion y
El término Open Data se aplica a datos colaboracion de todos los ciudadanos [4].
legibles por una computadora, libremente Actualmente, existen multiples aplicaciones
compartidos, usados y construidos sin relacionadas con la vida en la ciudad que
restricciones para su utilizacién [1], pueden involucran el Open Data para resolver
ser no estructurados, pero se recomienda que problemas personales o de comunidades,
sean estructurados para facilitar el acceso planteando  sugerencias o  brindando
universal por el manejo de los formatos. Estos informacién, ~ por  ejemplo, trafico,
datos son una herramienta Gtil para diversas estacionamiento, clima, dénde comer, etc.
areas de la sociedad en los sectores: publico, Algunas funcionan como aplicaciones de
privado, o comercial, entre otros [2]. En el abastecimiento colectivo que recopilan datos
Open Data, se destaca la utilizacion del de sus usuarios de forma voluntaria, por
Machine Learning (ML) y otros algoritmos ejemplo, informar de un evento en una
que potencializan los datos [3]. Es por esto ubicacion especifica que luego reside en una
que gobiernos de diversas partes del mundo base de datos, otras de modo mas sofisticado
estan optando por una cultura abierta que proveen toda una infraestructura. En el 2015,
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ya se reconocia una aplicacién llamada
“PulsePoint” [5] que alertaba a las personas
de un paro cardiaco repentino en su
vecindario, posteriormente en el afio 2019
surgid el concepto “open data soft” [6], que
comprende herramientas y una plataforma
para las organizaciones que deseen crear
portales de Open Data de forma rapida, y a la
vez recopilar y procesar sus datos.

Requerimientos de calidad

Las expectativas de calidad para estos
esquemas son muy altas, ya que se espera
informacion veridica, completa vy
significativa, dada la relevancia e impacto
que pueda tener en la toma de decisiones. En
un mapeo sistematico de exploracion del
Open Data realizado a principios del afio
2021 [7], en el que se revisaron 893 articulos
publicados entre 2006 y 2019, se
identificaron temas sobre limitantes de redso
de datos por problemas de calidad, su falta de
acceso al publico por necesidad de
tecnologias para su publicacion y con ello su
poca explotacion, asi mismo se hizo latente la
falta de legislacion y estandarizacion para su
entendimiento universal.

Requerimientos de analisis

Se ha demostrado también la necesidad de
formacion de los profesionales en la analitica
para el caso de grandes volimenes de datos,
y su explotacion, resaltando la importancia de
incluir cuestiones legales para informacion
clinica de pacientes [8]. Por otro lado, la
necesidad de analisis es vital. En lo que se
refiere al gobierno transparente el andlisis
predictivo es una herramienta de apoyo, en el
trabajo [9] se usaron datos abiertos de
impuestos para demostrar que con ML es
posible predecir los impuestos y la categoria.

El propdsito de este trabajo es ofrecer un
panorama a los analistas de la industria e
investigadores, sobre la calidad del Open
Data, sus temas principales, desde la
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perspectiva de las dimensiones de las Smart
Cities, y su viabilidad de extraccion de
patrones para su posible explotacion. Para
evaluar la calidad de los datos se aplicé un
método que abarcO 4 fases, que fueron la
visita a sitios web, descarga, seleccion y
clasificacion,  preprocesamiento, y el
tratamiento del data science. Se aplico el
aprendizaje supervisado a una muestra de 6
casos, y se utiliz6 como estimador de
veracidad de la sensibilidad estadistica.

Este documento esta estructurado de la
siguiente forma, la seccion Il presenta la
relacion entre Open Data y Smart Cities, la
seccion 111 Antecedentes, la seccion 1V el
Método, la seccion V muestra los Resultados,
la seccion VI Discusion de hallazgos, VII
Conclusiones y trabajos futuros, finalmente la
seccion VIII los Apéndices.

2. Open Datay Smart Cities

El Open Data ha contribuido al desarrollo de
las ciudades proporcionando los esquemas de
servicios inteligentes, producto de la
aplicacion de las Smart Cities [10], y de las
tecnologias de la informacion y la
comunicacion. A su vez, las Smart Cities han
dado empuje al Open Data porque
proporcionan el enfoque y objetivo, que es el
garantizar el desarrollo sustentable, para una
distribucion equitativa de recursos con la
participacion ciudadana entre comunidad y el
gobierno. Del impacto de este fendmeno
aparecen las dimensiones en las que se buscan
soluciones a temas de salud, educacion,
movilidad, medio ambiente, ciudadania,
gobernanza y economia.

En [11] se hace una revision para verificar el
uso de smart data y Open Data para
soluciones Smart Cities. Se destaca que el
conocimiento popular puede contribuir a la
generacion de datos, posibilitar el producir y
usar datos publicos para propdésitos privados,
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y producir iniciativas para resolver problemas
de diferentes dominios de las Smart Cities.

3. Antecedentes

Algunos trabajos previos han presentado
propuestas de estructuras para la evaluacion y
monitoreo de las Smart Cities usando como
referencia el Open Data y el ML, cuyo
objetivo es medir el desarrollo de las Smart
Cities;, pero no al Open Data,
[12],[13],[14].[15]. Otros trabajos
relacionados son revisiones sistematicas de la
literatura para identificar técnicas ML para
Smart Cities [16], [17], [18], pero en su
mayoria el big data es el tema central.
Referente a la calidad de Open Data existen
varios trabajos, pero no tienen alcance al
ambito de las Smart Cities [19], [20], [21].

La obtencion de patrones a través de la
observacion de fenomenos usando la ciencia
de datos ha sido una de las estrategias clave
para la toma de decisiones en las Smart Cities,
el Open Data provee a la vez de una guia
hacia ese objetivo. En [22] se describe el
tipico ciclo del Open Data que consiste en la

“Recoleccion de
datos”, “publicacion”, “analisis”, “interpreta
cion” y “uso”; su finalidad es hacer

inferencias acerca de la realidad y enfatizar la
importancia de la validacion del andlisis para
buscar fendmenos e interpretarlos. Este
marco inicia por una situacién existente, que
debe ser analizada, cuyas conclusiones
muestran acciones que deben encaminar a
cambios masivos.

Desde la perspectiva de [23], el Open Data se
refiere a la necesidad de afiadir un valor méas
alla de publicar solo data sets, por lo que este
recomienda un proceso de tres capas:
“Iinfraestructura”, “métodos” y “analisis”.
La infraestructura se trata de software para
que los datos estén disponibles, los métodos
son paquetes o librerias como CRAN Python

CONDA que contienen los modelos para
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implementar las técnicas de andlisis, y en el
analisis se lleva a cabo la transformacion de
los datos originales a datos con valor, para
hacer toma de decisiones.

En ambos enfoques juegan un rol esencial el
analisis y la interpretacion para la toma de
decisiones. Este trabajo, se centra en el
andlisis y su interpretacién con datos que ya
han sido recolectados y publicados en sitios
abiertos. En cuanto a la infraestructura y la
publicacion se revisa la disponibilidad de los
archivos, los formatos y contenidos, y se
evalla su completez para seleccionar solo
aquellos que contienen por ejemplo 2 0 mas
variables.

4. Meétodo

Tomando como referencia el ciclo del Open
Data, el proceso de tres capas descritos
anteriormente y las dimensiones Smart Cities,
el método empleado para esta investigacion
consta de las siguientes fases: “exploracion”,
“seleccion, descarga y clasificacion”,
“preprocesamiento” y ‘“‘tratamiento de las
smart cities ”, ver figura 1.

Government
People N
. ‘. PY

L x y Living
Environ- Egonomy
ment
Selection, Download y
Clasification

e 0 1

Data Science
Treatment

Open Data revision on
Web Sites

Preprocessing e

Figura 1. Método evaluacion de calidad para el Open
Data.

4.1. Fase revision de open data en sitios
web

En esta fase se llevo a cabo una exploracion
de open data sets (ODS) en diversos sitios
web, y luego se revisO literatura sobre la
usabilidad del Open Data en el contexto de
Open government, para identificar los paises
con mas interaccion en plataformas de
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participacion ~ ciudadana. Se  destaca
especialmente el estudio [24] que analiza la
usabilidad centrada en el usuario en la
exploracién de 41 portales. Describe un
desglose de la solicitud de conjunto de datos
abiertos por pais, mide la participacion e
involucramiento de los usuarios con los ODS,
e identifica tres grupos. El primero, con
paises de méas bajo promedio de calificacion
de solicitudes de acceso a la informacién, el
segundo grupo con un nivel mediano y el
grupo tres con mas alto promedio en el
proceso de involucramiento del usuario. De
dichos grupos, se tomaron los paises
representativos (Dinamarca, Austria, Canada,
China, Francia, Reino Unido y USA) como
referencia para este trabajo de exploracion.

4.2. Fase  seleccion,
clasificacion

En la fase seleccion, descarga y clasificacion
se seleccionaron diversos ODS de los portales
de los paises representativos, ver Apéndice A.
Se genero un registro de cada uno de los ODS
con la informacion segun su contenido y se
clasificaron de acuerdo a las dimensiones
Smart City. EI formato de registro se muestra
en la tabla 1.

descarga vy

Tabla 1. Variables de control para ODS descargados.
Pais

Afo

Continente

Total de registros

Namero de registros vacios,
invalidos

Dimensién Smart City

incompletos o

En esta fase, las tareas fueron iterativas, ya
que no todos los archivos descargados
cumplian con los criterios del Open Data. Los
criterios propios de la evaluacion a ODS
segun [25] son los siguientes:
e Usabilidad - Estructura Open Data
para una facil reutilizacion.
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e Accesibilidad - Los datos pueden ser
accesibles para cualquier persona y
para cualquier proposito).

e Comprensibilidad - La descripcion de
los datos es facil de entender para el
publico.

e Exactitud - Los datos son correctos.

e Perdurable - Actualizacion oportuna

de datos.
Esta inspeccion sirvio también para
identificar la completitud, se reviso la

cantidad de datos ausentes ya que un gran
nimero de valores faltantes afectaria al
analisis o éste seria parcialmente erréneo. En
esta actividad tambien se verifico que los
datos fueran entendibles y correctos para
aplicar el analisis facilmente, y se tomd en
cuenta la fecha a la que pertenecian para hacer
pruebas con hechos relacionados en su
tiempo de obtencion.

4.3. Fase preprocesamiento

La fase de preprocesamiento hace referencia
a la preparacion de los datos ya que estos
seran empleados por los métodos del data
science en la siguiente fase. Si no se depuran
los resultados no seran confiables o bien
fallara la ejecucion del algoritmo. Es decir, en
este paso se asegura la calidad de los datos.
Ya que las fuentes emisoras de los datos
pueden fallar, es posible que la informacion
generada sea parcial o totalmente invalida.
Por lo tanto, con la finalidad de construir
sistemas de alta exactitud en el area de la data
science, se deben realizar  tareas
correspondientes a la deteccidn de anomalias.
En esta fase, se realizd la deteccion de
anomalias e inconsistencias y se hizo una
evaluacion de calidad de los ODS, la
deteccidn se hizo segun los lineamientos de
las tareas de preprocesamiento de [26]. Las
actividades fueron las siguientes:
a) Estandarizacion y normalizacion.
b) Removida de registros duplicados,
tratamiento de  valores faltantes,
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tratamiento de valores fuera de rango

usando valores normales en los
diccionarios de los data sets.
c) Codificacion de caracteristicas

categoricas (En su lugar se ubicaron las
variables categoricas incluyendo las
numéricas candidatas a ser variables
dependientes).

d) Seleccidn y reduccion de variables, en la
que se seleccionaron las variables
independientes y su dependiente para
cada inferencia construida.

4.4. Fase tratamiento del data science

Ya que el objetivo de este trabajo es la
aplicacion del data science para recuperar
patrones de prediccion y evaluar su ajuste a
modelos ML, esta fase se dividio en dos
grupos de tareas, las actividades para la
construccion de las hipotesis y las actividades
dedicadas a la investigacion de los métodos
ML para probar las hipotesis, y la aplicacion
del método.

Construccién de inferencias

Con la finalidad de elegir las variables que
pueden probar la existencia de un patron, se
plantean las hipotesis, en la que al menos dos
variables tienen relacion de dependencia.
Pero esta dependencia no siempre ocurre, por
eso es solo un modelo de prueba. Representan
también funciones, donde se mapea una
entrada  (una o  varias  variables
independientes) a una salida (variable
dependiente).

El aprendizaje supervisado es una tarea de
ML que usa etiquetas (variable dependiente)
para entrenar a los datos, y usa también una
coleccién de ejemplos de entrenamiento para
inferir una funcion. Por lo tanto, las hipotesis
son necesarias para saber qué modelos deben
ser entrenados.

En la tabla 2, se muestra el formato de la
seleccidén de variables y su inferencia. En este
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formato se especificO para cada ODS, su
nombre, tal como se identifico en la fuente de
origen, el nombre de las variables
dependiente e independientes escritas
conforme al estdndar de nombramiento de
variables, las inferencias o hipdtesis definidas
segln la expresion genérica de una funcion de
relacion, esto es, a la izquierda la variable
dependiente, a la derecha las independientes
y estas separadas por una tilde; ya que es una
convencion usual en la llamada a las
funciones de ML de aprendizaje supervisado,
la descripcion complementa la frase de la
hipotesis para comprender mejor el patrén a
demostrarse en la prueba del analisis.

Tabla 2. Esquema de seleccion de variables y
construccion de inferencias en ODS.

Nombre del ODS

Nombre de variable dependiente

Nombre de variable(s) independiente(s)
Inferencia (Realidad a fenémeno a comprobar o
hipétesis) f(x)~X

Descripcion del supuesto o hip6tesis ML

Blasqueda de métodos
dimensiones Smart Cities

Dado que la eficiencia de una solucién de ML
depende no solo de la naturaleza y
caracteristicas de los datos sino también del
desempefio de los algoritmos de aprendizaje
[26]. Se realiz6 una revision de estudio de
efectividad de las diferentes técnicas para
seleccionar la técnica apropiada para cada
caso. Esta actividad, consistié en identificar
las técnicas ML para las seis distintas
dimensiones smart city, que son medio
ambiente (smart environment), formas de
vida (smart living), economia (smart
economy), movilidad (smart mobility),
gobierno (smart government) y sociedad
(smart people). Se construyeron cadenas de
busqueda formadas con la frase ‘“data
science” combinada a cada una de esas
dimensiones, y en algunos casos ligando la
cadena a un key performance indicator (kpi),
que estd comprendido en alguna dimensién

ML para
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segun la rueda de Cohen [27]. Los kpi’s han
sido utilizados para evaluar el desarrollo de
las Smart Cities, estos son puntos de

mayo - junio 2024

se resumen los métodos de prediccion
encontrados. Por cada dimension Smart City,
se muestran los kpi’s, que son sujetos de

referencia para medir el bienestar y la calidad andlisis en las revisiones estudiadas
de vida de los ciudadanos, con estos se mide (variables o métricas).
el desarrollo de una poblacién. En la tabla 3,
Tabla 3. Métodos utilizados en las dimensiones de las Smart Cities.
Smart City Variables o métricas Meétodos de prediccion Referencia
dimension identificados
Smart Aire, agua, suelos. Regresion. [28]
environment Toxicidad. Modelos de clasificacion.
Smart living Manejo de recursos en edificios | Maquina de vectores de soporte. | [29]
y casas. Red neuronal artificial.
Bosques aleatorios.
COVID-19. Bosques aleatorios. [30]
Polinomios fraccionarios
multiples.
Smart Identificacion de Modelos de agrupacion. [31]
economy comportamientos, gustos o Modelos ensamblados, redes
habitos que identifican a los neuronales de aprendizaje
consumidores. profundo, vision artificial,
Productos con patrones procesamiento de lenguaje
inusuales o poco comunes que natural, comercio algoritmico.
podrian ser fraudulentos, como
en los sectores financiero o de
Seguros.
Smart Traéfico. Aprendizaje supervisado. [32]
mobility Gestién de fallas. Aprendizaje no supervisado.
Aprendizaje semisupervisado.
Smart Participacion del ciudadano en | Aprendizaje supervisado y no [33]
government la gobernacion. supervisado.
Toma de decisiones politicas.
Manejo de infraestructura
nacional.
Smart people | Rendimiento de los alumnos y Modelos de clasificacion. [34]
deteccién de comportamientos Estimacion de densidad de
de los alumnos, entre otros. regresion.

Para smart environment, la cadena de
busqueda fue “environmental data science”,
de la cual se encontrd un trabajo que explora
el potencial de ML para revolucionar el data
analysis en el campo del enviromental
science and enginnering, este sumariza en
cuatro los mejores tipos de aplicaciones de
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ML que es el hacer predicciones, identificar
la importancia de las caracteristicas con
regression or classification modeling [28].

Para smart living se us6 la cadena “smart
building data science”. El enfoque
predominante es el uso de modelos clasicos
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como maquina de vectores de soporte, redes
neuronales artificiales o sus ensambles
enfoques boosting o bagging, y bosques
aleatorios. Pero se tiende a un aprendizaje
profundo sugiriendo redes convolucionales
de memoria recurrente a corto plazo, o
incluso redes adversarias generativas para
imitar el sistema real [29].

Otra busqueda fue con la cadena “health data
science”. Un trabajo importante encontrado
es [30], que se enfoca a predecir el nimero
acumulado de infecciones confirmadas por
COVID-19. Utiliza técnicas de y polinomios
fraccionarios multiples.

La cadena de bdsqueda para smart economy
fue “data science applied to economy and
marketing”, con esta busqueda se encontro el
trabajo [31], que hace wuna revision
sistematica de metodos de anélisis utilizados
en el marketing digital. Los métodos son
agrupacion, ensemble de modelos, redes
neuronales de aprendizaje profundo, vision
artificial, procesamiento de lenguaje natural y
comercio algoritmico.

Para smart mobility se construyeron dos
cadenas, “data science applied to traffic
congestion” y “data science applied to traffic
monitoring”. De los resultados de la
busqueda, se destaca la investigacion [32],
enfocada en tecnologias que manejan el
monitoreo y trafico de grandes redes conocido
como big data. Este involucra basicamente al
analisis de grandes datos conocido como big
data analytics; se mencionan las categorias de
algoritmos implicados, como supervisados,
no supervisados y semisupervisados y se
alude a que con frecuencia se citan enfoques
novedosos tales como redes neuronales
profundas y el aprendizaje por refuerzo.

La cadena de blsqueda para smart
government fue “data science applied to
data governance”, se identifica un articulo
que describe en modo general la Smart Cities
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que implementan los gobiernos de todo el
mundo [33]. Sefiala a tecnologias de
inteligencia artificial (IA) que se utilizan:
asistentes, o advisors y se dividen en dos
ramas knowledge-based systems y ML. De
esta Gltima se desglosa el aprendizaje
supervisado y el aprendizaje no supervisado.
Y otras tecnologias importantes para la
interaccion  gobierno-ciudadano son el
procesamiento de lenguaje natural y el
analisis de sentimientos.

Finalmente, para smart people la cadena de
busqueda fue “data science applied to
education”, de lo cual se recuperé el trabajo
[34]. Los métodos mas populares fueron la
mineria de datos y el andlisis de aprendizaje
en ambientes de educacion, resaltando la
prediccion, clasificacion, regression y
estimacion de densidades [34].

En resumen, existe una variedad de métodos
utilizadas en las Smart Cities, incluso en una
sola dimension suelen aplicarse diversos
algoritmos. Los métodos mas frecuentes son
de las categorias aprendizaje supervisado y
no supervisado, el aprendizaje profundo se
menciona para casos de grandes volimenes
de datos, para todos ellos la motivacion del
andlisis es la toma de decisiones.

Seleccion del método ML y método de
evaluacion

Para seleccionar el tipo de técnica en este
estudio, se consideraron ademas otros
criterios, tales como los contenidos de los
ODS, la presencia o0 no de la variable target o
dependiente, el tipo de dato y de las variables
independientes involucradas en la hipotesis,
que podrian ser numeéricas (discretas o
continuas) o texto. Ya que los tipos de
técnicas asociadas al aprendizaje
supervisado, segun [35] son la técnica de
clasificacion cuando la variable dependiente
es discreta y regresion cuando la variable
dependiente es continGa. Aunque existen
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algunos tipos de clasificadores que aceptan
tanto valores discretos (numéricos) como
variables categdricas con etiquetas (texto)
como valores. Para aplicar los algoritmos se
emplearon matlab y lenguaje R.

La evaluacién de los modelos se llevo a cabo
utilizando la matriz de confusion que se basa
en la sensibilidad estadistica, consiste en
sumar los elementos clasificados
correctamente y dividir dicha suma entre el
total de elementos del ODS, luego la cifra se
multiplica por 100 para obtener un
porcentaje, es una prueba para calcular la
probabilidad de que un modelo clasifique
correctamente, se usO r? para los casos de
regresion lineal.

5. Resultados

De acuerdo al objetivo de esta investigacion
que es resaltar la importancia de la calidad del
Open Data y su aplicabilidad de la ciencia de
datos, para la evaluacion de modelos de
prediccion para las Smart Cities, en esta
seccion se presentan los resultados de
acuerdo a la aplicacion de las fases de la
metodologia. En el primer apartado se
presenta la clasificacion de una muestra de
ODS en las Smart Cities para apreciar la
cobertura de informacion en todas las
dimensiones, asi mismo se visualiza el rango
de cantidad de datos de los ODS, basico para
aplicar la ciencia de datos; con ello el
profesional o autoridad de la toma de
decisiones obtiene un panorama de
factibilidad de analisis sobre el kpi de interés.
En el segundo apartado se hace una
evaluacion de pérdida de datos durante la
limpieza de la muestra de ODS, indicando su
impacto directamente en la calidad. En el
tercer apartado se especifican y aplican las
técnicas ML y se evalUa el ajuste de los datos
a dicha prueba por medio del calculo de
sensibilidad estadistica, con esta se verifica si
es factible la técnica utilizada, y confiable el
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modelo obtenido para explotar un posible
patron que encamine a la toma de decisiones.

5.1. Resultados de las fases 1 y 2:
exploracion del open data en sitios
web,  seleccion, descarga vy
clasificacién

De la visita a los portales de Dinamarca,
Austria, Canada, China, Francia, Reino
Unido y USA se seleccionaron y almacenaron
100 ODS, estos se encuentran en el
repositorio del Apéndice A. Los formatos son
CSV y XLSX, abarcan un periodo del 2015 al
2020.

De acuerdo, a las Smart City se obtuvo una
clasificacion de cada ODS en cada
dimension, véase la figura 2.

5 DataSets
min. 187

max. 8,068

Smart
min. 1 Environment

max. 458303 min. 8

max. 91225

31 DataSets Smart Smart
Living EOTEEe 11 DataSets
Smart City
Subdimensions
min. 10
max. 108033 Smart Smart min, 32
People Mobility max. 53943
39 DataSets Smart 4 DataSets

Economy

min. 4
max. 741

10 DataSets
Figura 2. ODS Smart Cites subdimensions.

En la figura 2, aparecen las 6 dimensiones,
gue son smart environment, smart economy,
smart living, smart people, smart mobility, y
smart government. Donde se muestra el total
de ODS clasificados en cada dimension, y el
minimo (Min.) y maximo (Max.) de registros
(filas) que son los tamafios de los ODS: mas
pequefio y mayor con respecto de la propia
dimension smart city. Se observa que, smart
living y smart people contienen mas ODS en
comparacion con el resto de las dimensiones.
El tema sobresaliente de los ODS de smart
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people es la cobertura de la educacion, y de
smart living es la seguridad ciudadana.

Del andlisis de la clasificacién se resalta que
smart living posee el archivo de mayor
tamafo, 458,303 registros. En contraste, un
archivo de smart economy con cantidad
méaxima de registros de 741, es menor a todos
los méximos del resto de las dimensiones, su
contenido es referente a servicios de
exportaciones.

5.2. Fase preprocesamiento: evaluacion
de calidad de los ODS

Se observa que el 80% de ODS requirieron
limpieza a causa de contener registros o filas
incompletas (conjuntos de celdas vacias),
caracteres invalidos y sin estandarizar. Menos
del 10% adjuntan diccionarios de datos, lo
que afecta su interpretacion. Ademas, algunos
no mantienen la estructura de un ODS

Tabla 4. Casos de estudio para las seis dimensiones smart city.
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convencional (una variable por columnay un
registro por fila).

En la tabla 4, se muestra el listado de 6 ODS,
cada uno se encuentra clasificado en su
dimension smart environment (SE), smart
economy (SC), smart living (SL), smart
people (SP), smart mobility (SM), smart
government (SG). Se observa también el pais
de procedencia, fecha de los datos, y total de
celdas de calidad con respecto al total general.
Los tipos de fuentes mas comunes son
encuestas, censos, reportes e informes. El
contenido de los ODS abarcé una amplia
diversidad de temas desde lo mas esencial
como impuestos, salud, o medioambiente,
hasta diversion y entretenimiento, entre otros.
En cuanto al formato, todos utilizan los
universales como CSV y Excel. En el
repositorio del Apéndice B se muestra el
analisis de los 100 casos.

Orden Clasifi Afio Nombre del data set Pais Fecha Total de Total Total
cacion datos delos = variables celdas celdas(filas*columnas)
datos = (columnas) = (filas* con calidad
columnas)

1 SC 2016 Ministry of Trade and Industry - Department  China 2016, 3 2223 741
of statistics, exports of services by major jun. 22
trading partner, annual, Singapure: June 22,
2016.*

2 SG 2018 Canada revenue agency, final table 01 — Canada 2018, 12 540 494
General statement by province and territory jan. 31
of taxation.?

3 SL 2020 Allegheny County / City of Pittsburgh / USA | 2017, 7 2737 2737
Western PA Regional Data Center, mar.
Allegheny County Depression Medication.® 06

4 SM 2020 City of Bloomington, Monroe County Crash = USA = 2017, 12 647316 645801
Data_2003 to 2015.4 sep. 06

5 SP 2014 Canada Border Services Agency, volume of Canada 2014, 4 280 280
travelers and conveyances. feb. 26

6 SE 2020 Saint-Denis town hall (Reunion Francia 2020, 22 4114 4056

Island)/Commune of Saint-Denis de la
Réunion, Average monthly concentrations of
pollutants in ambient air from the permanent
network of automatic measurements at
cinor.’

oct. 16

1 https://data.gov.sg/dataset/exports-of-services-by-major-trading-partner-annual

2 https://open.canada.ca/data/en/dataset/db43ce04-e010-44f3-bb8b-11461dfc6996

3 https://catalog.data.gov/dataset/allegheny-county-depression-medication
4 https://catalog.data.gov/dataset/traffic-data
5 https://open.canada.ca/data/en/dataset/fae0ec36-clab-4ee6-a65e-4d26cf36

71bc

Shttps://www.data.gouv.fr/fr/datasets/concentrations-moyennes-mensuelles-

de-polluants-dans-lair-ambiant-issues-du-reseau-permanent-de-

mesures-automatiques-sur-la-cinor-5/
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5.3. Fase tratamiento del data science:

casos de estudio

En esta seccion se muestran los resultados de
la fase data science treatment. Aqui se
aplicaron técnicas ML para evaluar 6 casos,
estos corresponden a los que se muestran en
la tabla 4. Se eligieron aleatoriamente 6 entre
los 100, para probar un ODS de cada
dimension smart city. A continuacion, se
muestra el detalle del planteamiento de la
hip6tesis de cada caso.
Caso 1: Smart environment

Fuente. The pest management
centre’s minor use pesticides
program, iniciativa para mejorar la
disponibilidad de productos de riesgo
reducido para los productores
agricolas y mejorar el acceso a
plaguicidas de uso menor.

Analisis. Demostrar si el estatus del
proyecto depende del cultivo y del
ingrediente del pesticida.
Hipotesis:ProjectStatusEn_EtatProjet
An ~ CropNameFr_NomCultureFr +
ActivelngrdntNameEn_NomlIngrdntA
ctifAn. Método: Clasificacion.

Caso 2: Smart government

Fuente. Declaraciones fiscales.
Analisis. Se evalGa si existe una
clasificacion del estado del reembolso
que dependa del numero de
declaraciones, del impuesto federal
neto y del impuesto provincial neto.
Hipotesis:
ReturnType~Number_of returns +
Netfederaltax. Método: Clasificacion.

Caso 3: Smart living

Fuente. Departamento de salud acerca
de la medicacién para los casos de
depresion y ansiedad detectados.

Analisis. Se prueba si el total de
mujeres enroladas (internadas) por al
menos 90 dias por desorden de
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ansiedad depende del nimero total de
mujeres con al menos una solicitud de
medicacion para el desorden de
ansiedad.

Hipotesis: EWAD ~ EWAN.
Método: Regresion.

Caso 4: Smart mobility

Fuente. Datos originados de un
sistema automatizado de reportes e
intercambio  de informacién de
automaviles con choques provocados
por colisiones, vehiculos e individuos.
Pais de origen. Estados Unidos.
Analisis. Se prueba si el tipo de lesion
en un accidente depende del dia, fin de
semana 0 no y el tipo de colision
(cuantos vehiculos y de que tipo o
peatones involucrados).

Hipdtesis:  InjuryType ~ Day +
CollisionType. Método: Clasificacion.

Caso 5: Smart people

Fuente. Agencia de servicios
fronterizos que proporciona el
numero anual de viajeros y medios de
transporte que llegan a cada region de
una nacion. Pais de origen. Canada.
Analisis. Se prueba si la region esta
determinada por el volumen de
viajeros que lleguen y el medio de
transporte en que lo hacen.

Hipdtesis:  Region ~  Traveller
Volume + ConveyanceVolume.
Método: Clasificacion.

Caso 6: Smart environment

Fuente. Muestras de concentraciones
medias mensuales de contaminantes
en el aire en una region. Pais de
origen. Francia.

Analisis. Se prueba si el tipo de
contaminante se debe al tipo de zona
(urbana, industrial, periurbano o de
trafico) y la estacion de muestreo.
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Hipotesis: nom_poll ~ typologie +
code_station. Método: Clasificacion.

En la tabla 5, se observa cada caso probado,
aparace la dimension Smart City y la
sensibilidad estadistica, el método de
evaluacion y el algoritmo de aprendizaje

Tabla 5. Resultados de la aplicacion del ML.
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aplicado, se selecciona maquinas de vectores
de soporte para clasificacion porque todas las
variables de la hip6tesis son numéricas, y
arboles de decision debido a que al menos una
de las variables es no numérica. Se elige
regresion lineal para los casos de prediccion
numérica.

Dimension Smart Sensibilidad Meétodo de Algoritmo aplicado
City estadistica evaluacién

1. Economy 8% R? Regresidn lineal simple

2. Government 54% Matriz de confusion Maquina de vectores de
soporte (funcion kernel,
multiclase)

3. Living 93% R? Regresidn lineal simple

4. Mobility 77% Matriz de confusién Arboles de decision

5. People 22% Matriz de confusién Arboles de decision

6. Environment 27% Matriz de confusion Arboles de decision

En esta aplicacion del ML, se resalta que solo
el caso 3 rebasa el 80% de sensibilidad o
confiabilidad del modelo. El caso 4, se acerca
a este valor con 77%, y los cuatro restantes
son menores al 80%. Se usa como valor de
referencia el 80% porque es el porcentaje
aceptable mas comun para reconocer un
patrén en los modelos; significa que no se
observan patrones en 5 de los 6 casos, debido
a que el porcentaje es menor al aceptable.

De lo anterior se concluye que al ser probadas
las inferencias para evaluar el kpi de interés
con ML, la mayoria de los casos no muestran
presencia de patrones de acuerdo al algoritmo
utilizado, esto indica que no se asegura que se
encuentre algin modelo, pero no se elimina la
posibilidad de usar otras técnicas.

6. Hallazgos

En cuanto a la descarga y clasificacion se
descubre que el Open Data abarca diversidad
de temas que engloban a las dimensiones de
las Smart Cities, y los archivos extraidos
fueron accesibles en formatos universales.
Por otro lado, fue tardada y complicada la
busqueda de un dataset asociado a un temay
a una dimensién Smart City. Durante el
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preprocesamiento se evidencia un alto
esfuerzo de limpieza y la bdsqueda de
diccionarios para su interpretacion, lo que
afecta al tamafio de la muestra de los datos y
remite en la aparicion de sesgos.

Se evidencié que no solo es complejo el
encontrar un tema especifico sino también el
encontrar un patréon en los datos, ya que
implica el construir hipdtesis con variables
que muchas veces se desconoce su naturaleza.
Con respecto, a la aplicacion de algoritmos se
encontré solo un ODS con un patron, cuya
sensibilidad fue del 93%, esto indica que el
resto de los ODS no obtuvieron un patrén,
porgue o bien, eran datos incompletos o las
hipdtesis fueron mal planteadas, 0 no existe
patrén en esa prueba.

Se considera que, aunque los modelos
obtenidos mostraron bajo porcentaje de
sensibilidad, el ciudadano comin puede
explotar su contenido, mediante la ejecucién
de diversas consultas basicas, siempre vy
cuando tenga acceso a la informacion que le
brinde dominio del contexto. Ademas, es muy
frecuente que los administradores de los sitios
eliminen los ODS y ya no se pueda tener
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acceso a ellos, por eso se debe contar siempre
con un repositorio seguro.

7. Conclusiones

En este estudio se propuso resaltar la
importancia y calidad del Open Data y su
aplicabilidad de la ciencia de datos para la
evaluacion de modelos de prediccion para las
Smart Cities, donde se identificd una gran
variedad de ODS para todas sus dimensiones.
Se extrajo una muestra de 100 ODS y se
observo que en la mayoria de estos hubo alta
reduccion de  datos  después  del
preprocesamiento, lo que evidencia una baja
calidad. Para 6 casos, se aplico ML conforme
a las inferencias previamente establecidas y
se encontro solo un caso de existencia de
patrén para prediccion, demostrando que no
se garantiza una aplicabilidad de ciertos
métodos con la ciencia de datos.

Trabajos futuros

Un trabajo a futuro es investigar el como
enlazar los ODS a las métricas que evaltan a
una Smart City ya que actualmente se
enfrenta la dificultad de relacionar a los kpi’s
con esta. Asi mismo, se espera trabajar en el
estudio del ciclo de vida del Open Data para
que este sea centrado en la calidad de los
datos y en el proceso de la visualizacion de
herramientas alternativas para la toma de
decisiones.

8. Apéndices

Apéndice A: En la siguiente direccion de
acceso a la nube se muestran los 100 open
data sets descargados en formatos CSV 'y
XLS:
https://drive.google.com/drive/folders/16ij_6
WqlsbnCffYV6iINFRb2Z1dIEQvf

Apéndice B: En la direccion se encuentra
una tabla con los 100 ODS clasificados en

las dimensiones Smart Cities en formato.
https://docs.google.com/document/d/1h5-
72YWTXVNwgd6oTOIPfRVECPX0K6JT/edit?usp=sha
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ring&ouid=106418425807417936772& rtpof=true&s
d=true

Apeéndice C: En la segunda parte del
documento se encuentran las referencias
bibliograficas de los 100 ODs.
https://docs.google.com/document/d/1h5-
72YWTXVNwqd60T9IPfRV5CPx0K6JT/edit#
bookmark=id.q2enl1p50xno
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