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ABSTRACT

The objective of this research was to explore and characterize the main
big data repositories in the area of social sciences available in 2021. The
research design was non-experimental, exploratory and descriptive. The
population consisted of 110 big data located by the Google dataset
search engine. The sample corresponded to the top 10 big data. The
results indicated that the most important big data repositories and
platforms are centralized by the private sector located in US companies,
fundamentally.
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RESUMEN

El objetivo de esta investigaciéon fue explorar y caracterizar los
principales repositorios de big data en el drea de ciencias sociales
disponibles en 2021. El disefio de la investigacion fue no experimental,
exploratoria y descriptiva. La poblacion estuvo constituida por 110 big
data localizados por el motor de bisqueda para conjuntos de datos
(datasets) de Google. La muestra correspondié a los 10 principales big
data. Los resultados indicaron que los repositorios y plataformas mds
importantes de big data se encuentran centralizados por el sector
privado localizado en empresas de EE. UU., fundamentalmente.
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1. Introduccion

a investigacion en el area de ciencias sociales se encuentra transversalizada por la dinamica de

las tecnologias de la comunicacidn e informacion. El conocimiento fluye a través de las redes

sociales en una generacion incesante de textos digitalizados que provienen de fuentes diversas,
las mismas que comprenden prensa, individuos y organizaciones, generando millones de terabytes en
datos no estructurados, contentivos de valiosa informacién en tiempo real. Tradicionalmente, el
analisis de contenido, texto, narrativas y discurso era realizado por el investigador social de forma
manual, lo que consumia ingente cantidad de recursos (Kobayashi et al, 2017). En la actualidad, la
mineria de texto brinda al investigador social la opcion de acceder a la big data, donde reposan datos
con la potencialidad de transformarse en informacién valiosa, en tanto se apliquen técnicas de mineria
de datos donde el estudioso trace la ruta delimitando categorias, tiempo y espacio (Lee et al, 2017;
Portillo, 2016; Sheldon y Bryant, 2016). La replicaciéon de la investigaciéon en ciencias sociales,
fundamentalmente en las areas donde el andlisis de contenido es esencial, es uno de los grandes
aportes de la mineria de datos (Humphreys y Wang, 2018), que, aunado a la fenomenologia y la teoria
social, posibilita la construccién del conocimiento fundamentado en analisis macro en ejercicio del
principio recursivo de la complejidad.

La transdisciplinariedad, entonces, constituye una estrategia ineludible para el investigador social,
en tanto los avances [+D generan saltos cualitativos en los métodos de investigacién donde confluyen
las ciencias de la computacion, estadistica, matematicas y lingiiistica, entre otras disciplinas (Martinez,
etal, 2019; Meneses, 2018), que convergen en la aplicacién de métodos metaheuristicos orientados a
la generacién de nuevo conocimiento e, incluso, la predictibilidad del proceso (Nambisan et al., 2017),
mediante el aprovechamiento sistematico de los datos no estructurados que se encuentran dentro de
los repositorios de big data (George et al., 2016; Antons y Breidbach, 2017).

Diversos estudios en la esfera de género, desigualdad, pobreza, politica, salud etc., estan siendo
abordados desde los datos provenientes de los repositorios de big data, mediante el procesamiento de
datos no estructurados provenientes de data geoespacial, indicadores de salud, narrativa digital,
podcast, 10T, tarjetas de crédito etc. (UN Global Pulse, 2021; Lopes y Bailur, 2018; Paterson y Mc
Donagh, 2018; Metcalf y Crawford, 2016).

La big data apareci6 como categoria a mediados de los afios 90 en una presentacién de Masley
(1998) de Silicon Graphics Inc (Diebold, 2012); desde entonces el concepto ha evolucionado. Asi,
Laney (2001) menciond las famosas 3 V que identificaban a la big data: Volumen, Valor y Velocidad;
posteriormente, Gartner (2021) incorpora dos mas: Variabilidad y Valor, de tal forma que, para el
2001, se resume la big data en la siguiente definicion: activos de informaciéon de gran volumen,
velocidad y variedad que exigen formas rentables e innovadoras de procesamiento de la informacion
para mejorar la vision y la toma de decisiones (Gartner, 2021). Los avances tecnoldgicos en el drea de
almacenamiento y velocidades de cémputo, aunado a la reduccién de costos, han posibilitado el
almacenamiento y procesamiento de ingentes cantidades de informacion. La inteligencia artificial, los
dispositivos IoT y miles de aplicaciones asociadas colectan incesantemente datos del entorno en
tiempo real almacenando datos a gran escala y configurando plataformas big data. Esta, a su vez,
puede clasificarse segtin su origen en cinco grandes grupos (Rana, 2020):

1. Datos de origen humano: todos aquello datos que han sido generados por la intervencion
humana directa, blogs, busquedas en internet, redes sociales, mensajes en redes sociales,
foros, etc.

2. Datos generados por maquinas: provenientes de la intervenciéon de dispositivos para
generar o medir datos, desde sensores de carreteras o dispositivos cientificos hasta
internet de las cosas.

3. Datos mediados por procesos: aquellos que se originan en una combinacién de humanos
y su interacciébn con equipos, como mensajes por celulares, registros médicos u
odontoldgicos, uso de tarjetas de crédito, datos generados por instituciones
gubernamentales y no gubernamentales.

4. Datos de origen mediatico: todos aquellos datos provenientes de los mass media: videos,
imagenes, audio, etc.

5. Datos de origen colectivo: aquellos generados de manera colectiva por los ciudadanos,
los que pueden ser de distinta indole.
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Esta clasificacion no es rigurosa, y si se examina en detalle la data puede considerarse proveniente
de una u otra fuente de manera indistinta. La clasificacion corresponde a una panoramica de la
variedad de datos que diariamente se generan en el mundo y que circulan a través de los canales de
comunicacion y de conexidon del mundo globalizado e interconectado. Desde otra perspectiva, la big
data se clasifica en dos grandes grupos: aquellos datos que poseen una forma de tipo «estructurada»,
es decir, poseen una estructura organizativa, y los datos no estructurados, que no poseen esa forma
organizativa. El ejemplo de los datos generados por las redes sociales evidencia que la mayor parte de
los datos generados son del tipo no estructurado. La empresa Raconteur (2021) estimé que para el
2025 la tendencia sera que el 90 % del contenido de datos en Internet sera no estructurado.

En ese contexto, la factibilidad de compendiar, clasificar y categorizar segmentos por conceptos o
indicadores provenientes de la informacién generada por cientos, miles o millones de personas,
agrupados por patrones, transforma sustancialmente la construccion de agendas publicas,
organizacién social, democratizacion, equidad, ambiente y en sintesis el alcance de los objetivos del
milenio. Las redes sociales y en general la virtualizacion de las acciones humanas mediante las TIC,
transformaron la metodologia de investigacion social. Las redes como Faceebook, Twitter, Vkontakte,
Snapchat, Instagram, y aplicaciones como WhatsApp, constituyen gigantes de la big data, derivado de
las acciones e interacciones entre los usuarios (Urefia, 2019). No obstante, el acceso a los datos no es
factible en todos los casos; algunas plataformas como Twitter han brindado el acceso mediante
Application Programming Interface (API) (Digital Guide, 2020). En ese orden, existen grandes
repositorios de big data disponibles de manera publica y gratuita o privada que ofrecen el servicio a
costos diversos; donde los investigadores pueden obtener datos con los que se desarrollen estudios en
torno a tematicas especificas.

2. Enfoques de Big data en ciencias sociales

Los enfoques de Big data han dado paso a nuevas herramientas metodolégicas para investigar
decisiones y comportamientos humanos mas alla de lo que es posible con las formas tradicionales de
analisis. No obstante, al igual que cualquier otro paradigma dentro de las ciencias sociales y del
comportamiento, Big data, no es inmune a una serie de compensaciones tipicas: (1) prediccion versus
explicacion, perteneciente a los objetivos generales de la investigacion; (2) induccién versus
deduccidn, en cuanto al enfoque epistemolégico; (3) grandeza versus representatividad en enfoques
de muestreo; y (4) acceso a datos versus independencia cientifica, abordando las formas de uso de
datos (Mahmoodi et al, 2017).

En la actualidad, Big data, ha demostrado posee un gran potencial para el abordaje de cuestiones de
larga data en las ciencias sociales (Cioffi-Revilla, 2010; George, et al, 2016), y para abrir grandes
oportunidades de investigacion de experiencias y comportamientos humanos (Kosinski et al., 2015;
Snijders et al., 2012). Big data ha demostrado, por ejemplo, predecir con éxito la personalidad (Quercia
etal, 2011). Por lo tanto, proporciona un amplio acceso a cantidades de datos sin precedentes, ofrece
nuevos conocimientos sobre las emociones humanas, cogniciones, motivaciones, decisiones,
preferencias, comportamientos e interacciones, y facilita el desarrollo basado en datos de nuevas ideas
conceptuales en las ciencias sociales (Chen & Wojcik, 2016).

En ese mismo contexto, Big data, se anuncia como un nuevo y poderoso recurso para la
investigacidn en ciencias sociales. El entusiasmo por los grandes datos surge del reconocimiento de las
oportunidades que puede ofrecer para avanzar en nuestra comprension del comportamiento humano
y los fenémenos sociales de una manera que nunca antes habia sido posible (Connelly et al.,, 2016). Asi
pues, en los proximos afios, se espera que persista el creciente volumen de datos creados y recopilados
en Internet (Kaisler et al, 2013). Sin embargo, la mayor parte de Big data sigue siendo
desestructurada. En ese sentido, las técnicas computacionales avanzadas estan explotando el potencial
de la tecnologia para capturar y analizar cantidades tan grandes de datos de Internet de formas cada
vez mas potentes (Eynon, 2013). Esto esta ofreciendo a las disciplinas humanisticas y de las ciencias
sociales la posibilidad de hacer cuantificables muchos espacios sociales, para que puedan ser
estudiados siguiendo un enfoque cuantitativo (Boyd, D., y Crawford, 2012). En realidad, la evoluciéon
de los métodos de investigacion asistidos por computadora estd cambiando la forma en que se realiza
la investigacion en ciencias sociales y el procesamiento de datos (Demchenko et al, 2013).
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3. Mineria de datos

El término mineria evoca el proceso de excavacién y busqueda intrincada. A su vez, la mineria de datos
comprende el disefio de métodos que posibiliten la recolecciéon de datos, que exigen procesamiento
desde la aparente «babel» ubicada en los repositorios hasta la estructuracion de la informacién en
notacién numérica, que posibilita el ejercicio metaheuristico. En la mineria de datos coexisten diversos
enfoques y modelos especificos para la ejecucién de estos proyectos. El adscribirse a una metodologia
o modelo en particular permite realizar las tareas de la mineria de datos de manera sistematica y no
trivial, o de manera intuitiva. Los enfoques corresponden a un conjunto de pasos para el desarrollo de
actividades y tareas organizadas especificando la forma en que deben realizarse. El primer enfoque
conocido fue el denominado KDD (knowledge discovery in database) de 1996; en el afio 2000, fueron
propuestos los modelos Semma, Catalyst y CRISP-DM. Semma es el acréonimo de las 5 fases
fundamentales del proceso (SAS Institute, 1998): Sample (Muestreo), Explore (Explorar), Modify
(modificar), Model (modelo) y Assess (Valorar). Semma se enfoca en los aspectos técnicos, y excluye
las actividades relativas al andlisis y entendimiento de lo que se estd estudiando. Su origen esta
asociado a la utilizacion del software SAS, de la compafiia SAS Enterprise Miner (SAS, 1998; SAS 2021).
Dentro de las metodologias mas aplicadas se encuentra la denominada Catalyst, conocida también por
el acronimo P3TQ (product, place, price, time y quatity), fundamentada en la proposicion de dos
modelos, el de negocios y el de mineria de datos (Oussous, et al., 2017). En el primero se sugiere una
guia de pasos o fases para identificar un problema y los requerimientos de la organizacion
involucrada; posteriormente, define actividades especificas para cada escenario.

En el modelo de mineria, los pasos propuestos permiten la creacién y ejecucién de un proyecto a
partir del modelo de negocios. El punto focal se encuentra en la cadena de valor de la organizacién, y
su particular enfoque indica que luego de realizar una accién o actividad deben evaluarse los
resultados y determinar cudl es el siguiente paso a seguir; es muy flexible y permite la incorporacién
progresiva de un conjunto de pasos a seguir dependiendo de las exigencias del problema. La
metodologia mas ampliamente utilizada, CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining), fue ideada por el grupo de empresas SPSS, NCR y Daimler-Chrysler con el respaldo de la
Union Europea (Huber et al,, 2019). El enfoque CRISP-DM comprende el minado de datos desde un
enfoque analitico, estructurado en seis fases flexibles en el desarrollo de las tareas de cada una, con la
singularidad de que el desplazamiento es bidireccional segiin lo demande el aprendizaje del algoritmo
(Figura 1).

Figura 1. CRISP-DM
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Todos los enfoques comprenden etapas comunes que requieren agotase para alcanzar el objetivo
del conocimiento incremental del conocimiento previo; algunos compendian en una misma fase varias
tareas, otros introducen fases adicionales. En la primera fase, el investigador establece las categorias y
limites de la investigacién fundamentado en la informacién contextual subyacente. Comprende la
definicion del problema a investigar, solucionar, ajustar y delimitar el tipo de datos que se requiere
para el abordaje (Antons et al, 2018). En esta etapa se limita el objetivo, incluso en los casos de
mineria de datos exploratoria, por cuanto la ambigiiedad en la teleologia deriva en dispersién de datos
y obtencién de datos innecesarios u equivocos. Las sefiales obtenidas potencialmente adolecen de
falsedad, por lo que demandan filtrado de los patrones, limitando la aceptacion de los que son validos
y relevantes para la respuesta del objetivo. El investigador requiere conocer el tema, el contexto el
proceso que genera los datos, la metodologia empleada durante la recoleccién de la data
almacenamiento, transformacion, reporte y uso (Boullier, 2016); todo ello orientado a establecer una
hoja de ruta hacia el logro del objetivo propuesto, considerando los factores que afectan la data, como
calidad, cantidad, disponibilidad, ausencia de datos, etc., partiendo del principio de que la correlacién
entre los atributos de entrada y de salida no son garantia de causacion.

En una segunda fase, el investigador adelanta el proceso de exploracion y depuracién, mediante
herramientas simples del analisis exploratorio para comprender y exponer la estructura de los datos,
distribucion de valores, existencia de anomalias, frecuencia de ocurrencia, valores extremos y atipicos
e interrelaciones entre los datos (George, et al., 2016). En esta fase se incluyen controles apropiados
para garantizar la seguridad y el nivel de calidad de los datos; mediante la eliminaciéon de datos
duplicados, cuarentena de datos atipicos que exceden los limites, estandarizacién y normalizacion de
los datos, sustitucion de datos perdidos, tratamiento de conversiéon en caso de que los datos lo
requieran y disefio de estrategias de tratamiento para datos atipicos. Por dltimo, en esta etapa se
determinan los atributos que seran considerados y se ejecuta el muestreo y verificaciéon de la data, lo
cual se encuentra asociado a la técnica y el algoritmo que se decide implementar (Kobayashi, et al,
2017). La metaheuristica persigue evidenciar patrones ocultos mediante la exposiciéon de relaciones
entre los atributos. Dentro de las técnicas aplicadas en el andlisis de texto en ciencias sociales, la mas
utilizada corresponde al recuento de frecuencia de palabras orientadas a medir atributos especificos.
Este enfoque se basa en diccionarios preexistentes o no, fundamentados en el conocimiento previo,
teorias e, incluso, la experiencia del investigador, quien podra disefiar un diccionario especifico que
responda a las necesidades especificas del objetivo propuesto incluyendo opinién, emociones y
sentimientos (Pennebaker et al, 2015). Otras técnicas corresponden al andlisis de contenido
algoritmico supervisado y no supervisado. Las primeras corresponden a la asignaciéon de conceptos
limitados por el investigador; posteriormente, el algoritmo de clasificacién genera etiquetas de
metadatos, que posibilitan la ubicacién de estos en la big data, incluso generan etiquetas nuevas
basadas en el etiquetado anterior. Las técnicas no supervisadas o clustering se distinguen por
constituir procesos de agrupamiento y prescinden de conocimiento previo, basados en la asociacién
automatica de los conceptos (Antons et al., 2018; Ingersoll et al., 2013).

En una tercera fase se genera un modelo o representacion abstracta de los datos y sus relaciones,
al seleccionar el algoritmo que se aplicara, ya sea de clasificacion, regresion, analisis de asociacidn,
agrupamiento o deteccion de anomalias. Cada categoria dispone de unas pocas docenas de algoritmos,
cada uno con un enfoque ligeramente distinto para resolver el problema. Las categorias de prediccidn,
clasificacidn y regresion necesitan datos de conocimiento previo, para que el modelo que se construye
“aprenda” de esos datos. Mientras que las categorias de agrupamiento y asociacion son técnicas de tipo
descriptivo, en estas no hay un grupo de datos que sirva de prueba o control, ya que no se desea
predecir nada, pues ambas categorias poseen un paso de evaluaciéon del modelo. En la categoria de
deteccion de valores atipicos, si se conoce la data es posible detectar vias técnicas de prediccion y si no
se conoce mediante técnicas no supervisadas.

La cuarta fase corresponde a la aplicacién del modelo, una vez superada la etapa de modelizacién y
abordada las correcciones pertinentes. La dltima fase corresponde al conocimiento incremental, una
vez suprimidos los patrones irrelevantes e identificada la informacién significativa.
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3.1. Repositorios

La mineria de datos ha evidenciado el potencial como herramienta metodoldgica para la [+D en
ciencias humanas y sociales. Multiplicidad de estudios en el ambito de la administracién (Angus, 2019;
Moehrle et al, 2017), sociologia (Antons et al, 2018) y otras areas del conocimiento han evidenciado
los alcances de esta herramienta, fundamentalmente en la replicabilidad de las investigaciones.
Aunado a ello, en materia de comprobacion de hipoétesis, la metaheuristica posee altos niveles de
eficiencia en investigaciones documentales, donde la cuantificaciéon, agrupacién y asociaciéon de
conceptos y categorias es critica (Antons et al., 2018).Una buena historia de datos debe comenzar con
unos buenos datos, es decir, que sean confiables, reflejen el fendmeno que expresan, consistentes y
completos. La gran pregunta es: ;dénde se encuentran? Existen varias iniciativas para promover el
acceso publico, gratuito y abierto a grandes bases de datos; entre las tres mdas importantes se
encuentran Open Data Institute (2021); Web World Wide Foundation (2021), y Open Data for
Development (2021).

En ese contexto, el objetivo de esta investigacion fue explorar y caracterizar los principales
repositorios de big data en el drea de ciencias sociales disponibles en 2021.

4. Metodologia

Investigacién de disefio no experimental, exploratoria y descriptiva. La poblacién estuvo constituida
por 110 big data localizados por el motor de bisqueda para conjuntos de datos (datasets) de Google.
La muestra corresponde a los 10 principales big data, contentivos de datos que potencialmente
pueden minarse y brindar informacién para la investigacién en el drea de ciencias sociales. Las big
data de la muestra contienen informacién de diferentes areas del conocimiento, con la singularidad de
constituir los mas importantes repositorios en el drea de las ciencias sociales. Las categorias utilizadas
en la busqueda fueron «ciencias sociales», «plataformas big data», «repositorios big data»,
«corporaciones big data». Una vez localizadas las plataformas se procedi6 a explorarlas, segiin el
orden de relevancia indicado por el posicionamiento indicado por el motor de busqueda y las
recomendaciones de las plataformas y de revistas especializadas e indexadas en Scopus. El proceso
realizado se resume en la figura 2.

Figura 2. Proceso de busqueda de informacion
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Fuente: adaptado de Seminario-Cérdova & Paredes-Gutiérrez (2021)
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5. Resultados

En el 2016, un reporte del Banco Mundial (2016) indicaba que la capacidad de almacenamiento en
formato comprimido de los datos alcanzaba los 4.2 zettabits; un zettabit corresponde a unos 10 247
bytes, es decir, unos 10 000 terabytes por dia. Dada la cantidad de datos que circulan en internet,
caracterizados por la dispersion y descentralizacion, es dificil contar con estadisticas exactas. No
obstante, al observar la evolucién de los ingresos de las 50 méas grandes corporaciones dedicadas al
negocio de la big data al 2019, se distingue el crecimiento sostenido del sector en la dltima década:

Figura 3. Evolucién de los Ingresos de las 50 mas grandes corporaciones mundiales en big data en millones $.
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Fuente: adaptado de Insights Association (2020)

Los ingresos reportados en la figura 2 se refieren a las 50 empresas privadas (Anexo 1) que brindan
servicios como proveedores y repositorios de big data. Existen asimetrias en el nivel de ingreso entre
las primeras 10 empresas que registraron ingresos anuales al 2019 de $ 24 730 000, que corresponde
al 83.5 % del total de los ingresos de las 50 mas grandes (Insights Association, 2020). Las diez mas
grandes incluyen:

1. Nielsen (Nueva York, NY). Empresa con un siglo de existencia especializada en el estudio
de mercados, medios, consumo y perfiles del consumidor. Constituye uno de los mas
grandes repositorios de informacién socioeconémica del mundo.

2. IQVIA (Danbury, CT; Durham, NC). Con tan solo 5 afios en el mercado ha logrado
posicionarse como proveedor de servicios de informaciéon en uno de los sectores de
mayor crecimiento en el uso de la big data, como es el sector sanitario. Recaba y procesa
informacidn referente al 4rea en todas sus aristas.

3. Gartner Research (Stamford, CT). Con 50 afios en el mercado del marketing, brinda
servicios como proveedor de informacidn por suscripcién.

4. Kantar (Nueva York, NY). Empresa de consultoria con 30 afios de experiencia como
consultora de datos socioecondmicos, politicos y marketing.

5. Information Resources Inc. (Chicago, IL): Brinda servicios de predictibilidad de
mercados desde hace mas de 40 afios. Ofrece estrategias y metodologias novedosas
derivadas del conocimiento del cliente.

6. Ipsos (Nueva York, NY). Especializada en la recoleccién y procesamiento de informacion
desde hace mas de 40 afios; ampliamente conocida en el medio debido a la introduccién
sistemadtica de innovaciones en sus investigaciones.

7. Westat (Rockville, MD). Especializada en encuestas e investigaciéon de mercados, es
conocida por su versatilidad en el procesamiento de informacién orientada al cliente.
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10.

The NPD Group (Port Washington, NY). Especialista en estudios prescriptivos y
predictivos de los mercados. Estudia la dinamica de la distribucién y el consumo.
comScore (Reston, VA). Considerada pionera en la aplicaciéon de la mineria de datos para
el estudio de los mercados, brinda informacion sobre el comportamiento de
consumidores.

GfK (Nueva York, NY). Con 90 anos en el mercado, es reconocida por su perspectiva
ecléctica en la recoleccion y procesamiento de datos.

Las mencionadas 10 empresas y las otras 40 que se agrupan en el informe de Insights Association
(2020), constituyen importantes repositorios de big data, contentivas de valiosa informacién social,
con la impronta que estos repositorios en su gran mayoria no son de acceso publico.

En el dmbito de las plataformas de acceso gratuito, y como consecuencia del crecimiento
exponencial de los datos que circulan en internet, corporaciones como Google disefiaron motores de
busqueda especificos para datasets (conjuntos de datos). El motor de buisqueda de Google (2021)
posibilité la localizacion de los mas importantes repositorios de big data de acceso publico,
posteriormente fundamentados en la relevancia de la plataforma fueron seleccionados los diez
principales, en materia de investigacion en ciencias sociales.

Tabla 1. Diez principales big data y motores de busqueda en el area de ciencias sociales

Plataforma Descripcion Datos Caracteristicas
Google Motor de buisqueda de Google 25 Filtros por tipo de datasets requeridos,
data referido a conjuntos de datos millones metadata de acuerdo con el standard
gratuitos disponibles en Internet  de datasets schema.org
search
Data Una de las listas mas amplia y 519 Motor de buisqueda y repositorio de enlaces
Portal numerosa de portales de datos portales
abiertos del mundo. Elaborada por de datasets
un grupo de expertos en datos
abiertos de todo el mundo, entre los
que se encuentran representantes
de gobiernos locales, regionales y
nacionales, organizaciones
internacionales como el Banco
Mundial y numerosas ONG.
Elite Data  Provee lista curada de conjuntos de No Motor de bisqueda y repositorio de enlaces
Sciences datos gratuitos para la ciencia de disponible
datos y el aprendizaje automatico,
organizados por su uso.
Kaggle Portal que permite a los usuarios 16 mil Repositorio de dataset, plataforma para
Dataset encontrar y publicar conjuntos de datasets concursos de solucion de problemas de
datos, explorar y crear modelos en mineria de datos
un entorno de ciencia de datos
basado en la web; y realizar trabajo
colaborativo trabajar con otros
investigadores y poder participar en
concursos para resolver problemas
en ciencia de datos.
Pew Portal del Instituto de Repositorio de dataset, posee motor de
Research Investigaciones e informacion sobre No busqueda local
Center problematicas, actitudes y disponible

tendencias que caracterizan a los

20



Ciencias sociales y Big Data

Estados Unidos y el mundo.

Nature Portal de la revista Nature No
contentiva de listado de bases de
datos discriminados por temas.

Repositorio de dataset, posee motor de
disponible busqueda local y listas organizadas por
temas de los repositorios

ICPSR Consorcio Interuniversitario parala  250.000
Investigacion Politica y Social datasets
(ICPSR), con mas de 750
instituciones académicas y
organizaciones de investigacion,
ofrece acceso a conjuntos de datos,
su conservacion y los métodos de
analisis para la comunidad de
investigadores en ciencias sociales,
auspiciado por la Universidad de
Michigan.

Repositorio de dataset, posee motor de
busqueda local y listas organizadas por
temas de los repositorios

UNData: Es el motor de bisqueda en Internet No
que recupera series de datos de
bases de datos estadisticas
proporcionadas por el sistema de
las Naciones Unidas. Constituye un
servicio de la Division de
Estadisticas de las Naciones Unidas
(UNSD) desarrollado en
colaboracion con la Estadistica de
Suecia y la Agencia Sueca
Internacional de Cooperacién para
el Desarrollo (ASID).

Motor de busqueda, permite buscar y
disponible descargar una variedad de recursos
estadisticos que cubren las siguientes areas:
educacion, empleo, energia, medio ambiente,
alimentacién y agricultura, salud, desarrollo
humano, industria, tecnologia de la
informacién y comunicacion, cuentas
nacionales, poblacion, refugiados, comercio y
turismo.

UNdata
Amazon Portal, motor de biisqueda, No Repositorio de dataset, posee motor de
Public repositorio y servicios de disponible busqueda local y listas organizadas por
Data Set computacion en la nube de la

temas de los repositorios
empresa Amazon y referido a

conjuntos de datos gratuitos
disponibles en Internet.

Hong Kong Repositorio de enlaces de datasets No
Batipste  de todo el mundo, auspiciado por la
University Universidad baptista de Hong Kong.

Repositorio de enlaces, organizados por
disponible temas

Fuente: UN Data (2021); ICPSR Sharing data to advance Science (2021); Nature (2021); Pew Research Center
(2021); Kaggle (2021); Elite Data Sciences (2021); Data Portal (2021); Canada Goberment (2021); Web World
Wide Foundation (2021); Open Data Institute (2021); Insights Association (2020)

Al agrupar los 100 repositorios gratuitos de big data mas importantes al afio 2021 por sectores, se
observa congruencia en relacion con los datos arrojados por las mas grandes corporaciones de la big

data. El sector donde confluye la mayor cantidad de repositorios estd asociado a la produccidn,
economia y finanzas (Figura 4).
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Figura 4. Repositorios de big data gratuitos por sector 2021.
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6. Discusion

La data que brindan las corporaciones privadas de la big data comprende informacién amplia y
relevante para los estudios en el ambito de las ciencias sociales. Aun cuando lo dominante en las
principales empresas y sus repositorios comprende el estudio de mercados, ello las induce a compilar
ingente cantidad de datos demograficos, socioeconémicos, politicos y culturales que definen el perfil
del consumidor expresados en las agrupaciones por cldsteres, lo que incluye gran cantidad de datos
valiosos en la investigacion social que representan un universo por explorar, donde se encuentran
respuestas para brechas abiertas en materia de investigacion sobre la dindmica de los grupos sociales,
accion social, proyectos, etc. De hecho, cuando una empresa adelanta los procesos de agrupacion por
cluster de las categorias que interesan al cliente, aparecen asociaciones que incluso no siendo del
interés del estudio, constituyen datos que potencialmente pueden derivar en valiosa informacién
cientifica.

El resultado en cuanto a las mas grandes corporaciones de la big data sefiala que las empresas mas
importantes en la prestacion de servicios de mineria de datos se encuentran dentro del sector de las
empresas encuestadoras y de andlisis de mercados, dominado la presencia de empresas
estadounidenses. En ese orden, Metzler et al. (2016), en una investigacion referida a la investigacidon
social utilizando big data, sefialaron que los cientificos sociales jerarquizaban como una de las mas
importantes limitaciones el acceso a los datos, centralizados por empresas privadas, la mayoria con
sede en EE. UU. Este dominio de la perspectiva norteamericana sobre las categorias que construiran el
conocimiento previo, que, posteriormente sustanciara el algoritmo orientado hacia la localizacién de la
informacidn, genera suspicacias entre los investigadores como Meneses (2018), quien cita el caso
Propublica (Angwin et al, 2016) como ejemplo de manipulacién de algoritmos. Sin embargo, la
replicabilidad de los estudios mediante la descripcion metodolégica exhaustiva de los procedimientos,
categorias, limites tempo-espaciales y la metodologia utilizada durante el proceso metaheuristico,
constituyen el camino que el cientifico social necesita recorrer, para evadir tergiversaciones derivadas
de la incorrecta o manipulada gestion de los datos y el disefio algoritmico.

El dominio de las grandes corporaciones de la big data sobre los datos recabados durante sus
investigaciones, limita, en principio el acceso a repositorios, donde se encuentran millones de
terabytes en datos no estructurados de caracter privado. Sin embargo, iniciativas API como la de
Twitter y posteriormente la de Facebook, entre otras iniciativas de acceso abierto, constituyen avances
en el acceso y procesamiento de datos con fines cientificos y académicos. Lo fundamental para el
investigador social es disciplina, ética, rigurosidad y trazabilidad en la denominada cadena de valor de
los datos, tal como lo sefialan Leonelli y Carrigan (2015), quienes, incluso, recomiendan la indagacién
integral sobre los métodos de recoleccién de datos, previo a su incorporacion en la base de datos, lo
que para el cientifico social comprende un paso previo, correspondiente a la validacién del repositorio
y plataforma big data de donde extraera datos. En consecuencia, ello comprende la categorizacién de
la plataforma y sus fuentes, distinguiendo subjetividades derivadas de los roles de los sujetos durante
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la generacion de contenidos destinados a las redes sociales; en relaciéon con datos derivados de
investigaciones donde la subjetividad en el contenido se minimiza por la naturaleza de la recoleccién,
como en los casos de datos demograficos, distribucién geografica, preferencias fundamentada en
consumo, como Netflix, Analisis de Redes Sociales (ARS), etc.

En ese sentido, el investigador social confronta un desafio transdisciplinario, en tanto el desarrollo
de competencias en materia metaheuristica constituye una demanda con un retraso de mas de una
década. No se trata de tergiversar la esencia del investigador social y los estudios cualitativos, para
imponer una suerte de datocracia cientifica; se trata de convocar a la ciencias de la computacién como
ciencias conexas a la investigacion social, donde el cientifico social aplica el principio moriano de
recursividad (Morin, 2005), define el objetivo de la investigacion, construye los diccionarios o amplia
diccionarios prexistentes, realiza seguimiento al modelado del algoritmo e interpreta el resultado de
los clasteres, fundamentado en la comprension de lo que representan en el ambito técnico,
epistemoloégico, fenomenoldgico y semantico. Comprende la renovacion de la reflexividad de lo social
inscritos en la propuesta de Boullier (2016), quien aboga por indagar las fuentes y proveniencia de los
datos como «huellas digitales», y como estas son transformadas en el proceso de recoleccién, de
manera que responden al interés del actor, quien agencia la recoleccién. Boullier no deslegitima el
método fundamentado en la virtualidad, por el contrario, convoca a la replicabilidad a la ciencia y la
reflexividad inherentes al investigador social, mediante la indagacion, categorizacién y clasificacion de
las fuentes, que posibiliten la trazabilidad de la data y validacién del método aplicado en su
recoleccion.

7. Conclusion

El objetivo de esta investigacion fue explorar y caracterizar los principales repositorios de big data en
el area de las ciencias sociales disponibles al 2021. Los resultados indican que los repositorios y
plataformas mas importantes de big data se encuentran centralizados por el sector privado localizado
en empresas de EE. UU,, fundamentalmente. Las plataformas de libre acceso constituyen importantes
fuentes de informacion en las diversas ramas de las ciencias sociales, no obstante, los datos
disponibles en su mayoria constituyen datos no estructurados, que demandan del ejercicio
transdisciplinario de la metaheuristica, lo que es comun para las plataformas y repositorios privados
de big data. En consecuencia, el investigador de lo social requiere el desarrollo de competencias que
posibiliten el ejercicio dialégico para con los especialistas en ciencias de la computacién, donde la
aplicacion del principio recursivo de la complejidad devenga en la construccién y aplicaciéon de
metodologias de investigaciéon que respondan a los objetivos del investigador social, eludiendo las
tergiversaciones derivadas de la datocracia y las mediaciones técnicas. En ese orden, la replicabilidad y
reflexividad inherentes a las investigaciones sociales convocan al ejercicio de indagacidn,
categorizacidn y clasificacion de las fuentes, en este caso, los repositorios y plataformas big data, que
posibiliten la trazabilidad de la data y validacién del método aplicado en su recoleccion.
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