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Resumen:

El articulo examina el impacto del big data y la inteligencia artificial en el campo de las ciencias sociales computacionales. Se
destaca la incidencia de este campo interdisciplinar en los estudios sociales en el marco de tres problemas especificos: a) el
reduccionismo ontolégico, b) el mito de la neutralidad y ¢) las complejidades en la distincién entre causalidad y correlacién de
variables en los fendmenos sociales. Desde una perspectiva critica, se problematizan los supuestos epistemoldgicos que sostienen
el uso acritico de algoritmos y modelos de aprendizaje automdtico en la investigacién social aislados del contexto de produccién
tedrica. A partir de una revisién del estado del arte y de la presentacién del andlisis de un dataser mediante la aplicacién de
métodos de agrupamiento no supervisado, especificamente el algoritmo de K-means y el clister jerdrquico, se proponen
estrategias que integran enfoques computacionales con tradiciones cualitativas, con el fin de potenciar investigaciones aplicadas
desde la triangulacién metodoldgica y atentas a los contextos sociopoliticos donde los datos son producidos y utilizados.
Palabras clave: ciencias sociales computacionales, big data , inteligencia artificial (1A).

Abstract:

The article examines the impact of big data and artificial intelligence in the field of computational social sciences. It highlights the
influence of this interdisciplinary field on social studies within the framework of three specific identified problems: a) ontological
reductionism, b) the myth of neutrality, and c) complexities in the distinction between causality and correlation of variables
in social phenomena. From a critical perspective, the paper problematizes the epistemological assumptions that sustain the
uncritical use of algorithms and machine learning models in social research when isolated from the context of theoretical
production. Based on a state-of-the-art review and the presentation of a case study involving dataset analysis through the
application of unsupervised clustering methods—specifically the K-means algorithm and hierarchical clustering—strategies
are proposed to integrate computational approaches with qualitative traditions. The goal is to enhance applied research
through methodological triangulation, remaining attentive to the sociopolitical contexts where data are produced and utilized.

Keywords: Computational Social Sciences, Big Data, Artificial Intelligence (AI).
Resumo:

O artigo examina o impacto da big data ¢ da inteligéncia artificial no campo das ciéncias sociais computacionais. Destaca-se a
incidéncia deste campo interdisciplinar nos estudos sociais no 4mbito de trés problemas especificos identificados: a) reducionismo
ontolégico, b) mito da neutralidade ¢ ¢) complexidades na distingao entre causalidade ¢ correlagio de varidveis nos fendmenos
sociais. A partir de uma perspectiva critica, problematizam-se 0S pressupostos epistemol(’)gicos que sustentam o uso acritico de
algoritmos e modelos de aprendizado de maquina na pesquisa social isolados do contexto de produgio teérica. Com base em uma
revisio do estado da arte e na apresentagio de um caso de andlise de um conjunto de dados (dataser) mediante a aplicacio de
métodos de agrupamento nio supervisionado —especificamente o algoritmo K-means e o cluster hierdrquico— propdem-se
estratégias que integram abordagens computacionais com tradi¢des qualitativas. O objetivo ¢ potencializar pesquisas aplicadas
a partir da triangulacio metodoldgica e atentas aos contextos sociopoliticos onde os dados siao produzidos e utilizados.
Palavras-chave: ciéncias sociais computacionais, big data , inteligéncia artificial (IA).
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Introduccién

Las ciencias sociales computacionales (CSC) representan un campo interdisciplinario en el que convergen
tradiciones de las ciencias sociales con desarrollos computacionales contempordneos. Esta convergencia
contempla tanto la incorporacién instrumental de técnicas provenientes de la informdtica, la ciencia de datos
y la inteligencia artificial como también una reconfiguracién de los modos de produccién de conocimiento
social hacia enfoques orientados a la modelizacién, la simulacién y el andlisis algoritmico que dialogan
con problemas cldsicos de explicaciéon socioldgica. Si bien la aplicacién de métodos cuantitativos no es
un fenémeno reciente en las ciencias sociales, pues se podrian mencionar vastos desarrollos disciplinares
en el campo de la econometria o la sociologia cuantitativa, el surgimiento de las CSC a finales del siglo
XXy principios del XXI supuso un quiebre paradigmatico que tensioné los debates epistémicos entre
el comprensivismo —predominante en los estudios sociales latinoamericanos tal y como sostiene Dieter
Nohlen (2007) ' — y el conductismo digital (Rouvroy y Berns, 2016), como un reemergente positivista
contemporéneo, cuya fuente empirica es el comportamiento de los internautas en redes sociales digitales.

El campo emergente de las CSC se desarrolla en didlogo —y en ocasiones en tension— con corrientes
sociolégicas que problematizan el alcance explicativo de los métodos computacionales. Desde la sociologia
analitica, por ¢jemplo, ya se advierte que la identificacion algoritmica de patrones no equivale a explicaciéon
social. En esa linea, autores como Keuschnigg ez 4/. (2018) enfatizan la necesidad de reconstruir mecanismos
causales que articulen agencia, estructura y procesos micro-macro para la integracién de los analisis
computacionales a teorfas generales en ciencias sociales. En paralelo, otros enfoques, como la sociologia
digital (Marres, 2017), proponen comprender las tecnologias de datos como ensamblajes sociotécnicos que
configuran activamente las formas de observacién de lo social, lo que implica un cuestionamiento a la idea
de neutralidad metodoldgica en la recoleccion de big data o en su andlisis computacional con técnicas
informdticas. En suma, ambas perspectivas no rechazan las ciencias sociales computacionales, pero s advierten
la ingenuidad de las perspectivas cldsicas, a la vez que enfatizan que su potencial depende de una integracion
critica con marcos tedricos que eviten reduccionismos correlacionales o tecnodeterministas.

En concordancia, desde el posicionamiento de este escrito, la irrupcién epistémica de las CSC es
consecuencia de factores técnicos, politicos y globales que se relacionan con tres fenémenos clave cuya
problematizacién comprende la teoria general del abordaje propuesto. Por un lado, la emergencia de la
sociedad red (Castells, 1996; Van Dijck, 2016), que promovié la predominancia de las interconexiones
sociales; por otro lado, el desarrollo del capitalismo financiero con grandes volumenes de informaciéon como
base y su correlato simultineo, el capitalismo de plataformas, cognitivo o informacional (Fumagalli, 2010;
Srnicek, 2019), en el que la mercancia central es la informacién y en torno a ella se configuran nuevas
infraestructuras de datos que posibilitaron la explosion del big data. Y, finalmente, la consolidacién de la
ciencia de datos —junto con los algoritmos de aprendizaje automdtico ¢ inteligencia artificial — como parte
de la infraestructura técnica para el procesamiento de grandes volumenes de informacion. Este desarrollo
configurd un ecosistema técnico que posteriormente serfa apropiado y resignificado por las ciencias sociales
computacionales (Crawford, 2022; Sosa Escudero, 2019; Sadin, 2020).

De acuerdo con lo expuesto, el presente articulo problematiza la utilizacion del big data, desde la ciencia
de datos y la inteligencia artificial en las ciencias sociales computacionales, a partir de tres dimensiones
epistemoldgicas fundamentales. Primero, se denuncia el reduccionismo ontoldgico inherente al dataismo que
simplifica la complejidad intrinseca de los fendmenos sociales (intencidn, significado, contexto), al reducirlos
a meras variables cuantificables y relaciones estadisticas. Segundo, se cuestiona el denominado mzito de la
neutralidad, al sostener que los datasets y los algoritmos no son instrumentos objetivos, sino artefactos
sociales que inevitablemente reflejan y perpettian sesgos histéricos, culturales y estructurales (como los de
raza o género, asi como los limites de ciertos algoritmos o estructura de datos en su representacién de lo
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social). Tercero, se examina la confusidn entre causalidad y correlacidn, senalando la dificultad de establecer
inferencias causales a partir de modelos predictivos de caja negra que operan sobre la correlacién. Este
punto subraya la necesidad de incorporar la teoria social como pilar fundamental para la interpretaciéon y
validacion de los resultados. A partir de esta critica, mediante la problematizacién de un caso de utilizacién de
algoritmos para un andlisis de datos sociales, se proponen estrategias que integran enfoques computacionales
con tradiciones cualitativas de las ciencias sociales, con el fin de potenciar investigaciones aplicadas desde
la triangulacién metodoldgica y atentas a los contextos sociopoliticos donde los datos y las tecnologias son
producidos y utilizados.

Desde el punto de vista metodoldgico, el presente trabajo se inscribe en una investigacion de cardcter
exploratorio-reflexivo con sustento en un caso empirico de analisis de un dataser mediante la aplicacion
de métodos de agrupamiento no supervisado, especificamente el algoritmo de K-medias (K-means) y el
claster jerdrquico. La estrategia combina una revision critica del estado del arte sobre las ciencias sociales
computacionales con el andlisis de un caso aplicado de modelizacién algoritmica, utilizado como dispositivo
heuristico para problematizar los alcances y limites epistemoldgicos de la ciencia de datos en contextos
sociales. Este diseno no persigue validaciones predictivas generalizables, sino la explicitacién de decisiones
analiticas, supuestos técnicos y sus implicancias interpretativas. En este sentido, la metodologia se concibe
como una triangulacién entre andlisis bibliografico, experimentacién computacional y reflexién tedrica, con
el objeto de reconocer los limites inherentes al cardcter situado de los datos y a la mediacién algoritmica en
su procesamiento.

Genealogia de las ciencias sociales computacionales

El origen de las ciencias sociales computacionales (CSC) puede rastrearse en la incorporacién temprana
de herramientas computacionales —incluida la ciencia de datos— a problemas sociales, por ejemplo, a los
andlisis espaciales y el uso de algoritmos de clasificacién. Por ello, la geogratia europea —especificamente la
geomdtica— fue pionera en estos abordajes de acuerdo con Day Montarcé (2021), puesto que, en su quehacer
disciplinar, incluia acciones tales como el procesamiento, el andlisis, la representacién y la distribucién de
informacién geograficamente referenciada. Sin embargo, esta adopcidn técnica se acompanié de debates
epistemoldgicos en la disciplina, respecto a cémo traducir fenémenos geograficos y socioambientales en
modelos formales, y el debate académico desarrollado con mayor profundidad por la sociologia analitica
por autores como Keuschnigg e al. (2018). Con el tiempo, la incorporacién progresiva de herramientas
informaticas para el anélisis de grandes volumenes de datos y el desarrollo de técnicas de aprendizaje
automatico ¢ inteligencia artificial de las ultimas décadas ampliaron el repertorio metodoldgico de las ciencias
sociales, lo que implicé un proceso de apertura a nuevas formas de modelizacién de lo social y exploracién
empirica que fueron adoptadas —con ritmos y alcances diversos— por multiples disciplinas. Siguiendo los
aportes de Gualda Caballero ez al. (2023), en la actualidad, los nuevos desarrollos disciplinares proponen
investigaciones aplicadas al campo de lo social, que van desde el analisis de dindmicas electorales hasta la
identificacién de patrones de consumo en contextos organizacionales, estudios de clisteres en temdticas de
salud, pasando por abordajes de la opinién publica en redes sociales —entre los estudios mds referenciados—,
entre otros. Esto evidencia el modo de integracién de los métodos computacionales a problemas y proyectos
de investigacion diversos en el campo de las ciencias sociales.

En este marco, resulta necesario precisar qué se entiende por ciencia de datos, dado que este campo
constituye una de las infraestructuras técnicas que nutren —pero no definen por completo— a las ciencias
sociales computacionales. Hastie ez 4/. (2015) sostiene que se pueden delimitar antecedentes disciplinares y
desarrollos tecnolégicos:
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o El aprendizaje automatico (AA: machine learning) que construye algoritmos que pueden aprender
de los datos.

o El aprendizaje profundo (deep learning) como una subdisciplina del machine learning que se
caracteriza por el uso de redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas (deep neural
networks) para extraer automaticamente representaciones, caracteristicas (feazures) y abstracciones
de alto nivel a partir de datos brutos (Goodfellow et al, 2016).

o Elaprendizaje estadistico (satistical learning) como una rama de la estadistica aplicada que emergié
en respuesta al AA, enfatizando en los modelos estadisticos y en la evaluacién de la incertidumbre.

e La ciencia de datos (CD) es la extraccién de conocimiento de los datos, utilizando ideas de
matematica, estadistica, AA e ingenieria.

e La inteligencia artificial comprendida como conjunto de técnicas, modelos y algoritmos,
particularmente el machine learningy el deep learning, que permiten procesar, clasificar y, sobre todo,
predecir patrones.

La emergencia de la ciencia de datos se relaciona a mutaciones histéricas y confluencias disciplinares que
sentaron sus bases, muchas de ellas gestadas antes de la irrupcion del big data. La ciencia de datos es el
resultado de la convergencia de lineas de investigacién cldsicas y emergentes, influenciadas por demandas
tanto académicas como industriales y de defensa, entre las que se destacan las siguientes:

1) Mutaciones en la estadistica y en la computacién, asi como la interseccién de estas disciplinas. Esto
incluye la evolucién de la estadistica inferencial hacia la estadistica computacional y el aprendizaje automatico
(machine learning), en el cual se prioriza la optimizacién algoritmica y el manejo de grandes volimenes de
datos sobre las pruebas paramétricas tradicionales.

2) Desarrollos en lingiiistica y en procesamiento del lenguaje natural (PLN). La linea de la lingiiistica
formal y de la semiética ha sido crucial, con trabajos pioneros como los de Charles Peirce sobre la
representacién del significado (Everaert-Desmedt, 2004). Esta linea se sofisticé tecnolégicamente con
las investigaciones de instituciones como IBM vy su histdrico interés en la traduccién automadtica vy,
posteriormente, en el procesamiento del lenguaje natural (PLN), fundamental para analizar textos y discursos
sociales a escala masiva.

3) Ingenierifa de reconocimiento de patrones (pattern recognition). Esta disciplina se orientaba inicialmente
a problemas de visién artificial y de procesamiento de sefiales, pero sus algoritmos (como las redes neuronales
iniciales) son precursores directos de las técnicas de IA utilizadas en la actualidad para detectar regularidades
en datos sociales complejos.

4) Los problemas de la industria, la inteligencia y la defensa. Los desarrollos en ciencia de datos
obedecieron, en sus origenes, a necesidades pragmdticas y financieras. La industria (posteriormente las grandes
corporaciones de soffware) demandé soluciones para la optimizacion logistica, el marketing predictivo y
la automatizacién. Paralelamente, las agencias de inteligencia y defensa, como la Agencia de Proyectos de
Investigacién Avanzada de Defensa de EE. UU. (Darpa), financiaron durante décadas la investigacion en
PLN, mineria de datos y sistemas expertos, con el objetivo de mejorar la toma de decisiones estratégicas, la
vigilancia y la seguridad nacional (Schab, 2020).

Estas trayectorias, que operaron de forma paralela, convergieron en el siglo XXI con la digitalizacién masiva
de las conductas financieras y de consumo de los individuos, lo que consolidé los principales antecedentes del
big data, ademas del ecosistema metodolégico y tecnoldgico para su andlisis. Luego, a partir de la irrupcién
de las redes sociodigitales (Aminahuel y Rodriguez, 2024), el abordaje de big data giré hacia un nuevo
principio epistémico central: la presuncién de que los comportamientos humanos, traducidos en conductas
digitales, y las interacciones sociales —plataformizadas— generan hoy vastas trazas o huellas digitales
(Morales, 2019). Estas incluyen los modos de interaccién en redes sociales de los individuos sobre lo que



Aminahuel Aimé. Ciencia de datos, big data e inteligencia artificial en las ciencias social...

gusta o no gusta, perfiles sociodemogréficos y econdmicos, intereses politicos, estados de dnimo, patrones de
consumo, transacciones, estados financieros, geolocalizacion, etc., y son huellas porque pueden ser capturadas,
almacenadasy analizadas a una escala y a una velocidad antes inimaginables. Sin embargo, esta disponibilidad
masiva de datos presenta algunas dificultades para el investigador social. Dada la multicolinealidad de las
bases de datos y la enorme cantidad de variables por observacion, el andlisis de big data en procesos sociales
presupone una profundidad de conocimiento mucho mayor que otras modalidades de analisis cuantitativos,
pero, a la vez, otorga un conocimiento profundo si se trabaja con diferentes técnicas de andlisis.

Esto orientd a las ciencias sociales a repensar sus herramientas, migrando de los métodos de recolecciéon
tradicionales (encuestas por muestreo, observacion participante, andlisis de contenido cuantitativo, etc.) a
aquellos que procesan grandes conjuntos de datos estructurados y no estructurados mediante algoritmos
complejos y modelos de aprendizaje automético como Random Forest/4rboles de decision, K-Nearest
Neighbors (K-NN), entre otros.

Autores como Gary King (2011) y David Lazer ez al. (2009) definen las CSC como un espacio de
investigacion interdisciplinario que integra métodos computacionales con marcos conceptuales de las ciencias
sociales, en el que la capacidad de anilisis a gran escala debe articularse con teorias explicativas sobre los
procesos sociales. La ventaja inicial de este tipo de andlisis, para los autores cldsicos, radicé en la capacidad
de observar el comportamiento social casi en tiempo real y a nivel poblacional, lo que implicé una ganancia
significativa en términos de escala asi como de profundidad. Esta nueva aproximacién, no obstante, trajo
consigo una serie de desafios tedricos que requieren un anélisis critico que observe tanto los sesgos —tematica
mayormente abordada en la literatura— como los alcances de los andlisis, partiendo de la base de que el
conocimiento de lo social se obtiene en torno a la sistematizacién cuantitativa de los comportamientos
digitales, en palabras de la fildsofa belga Antoinette Rouvroy (2013), el llamado conductismo de datos.

El desplazamiento metodolédgico desarrollado ha sido objeto de discusién también dentro de corrientes
contemporaneas como la sociologfa analitica. Bajo este enfoque, se advierte que la creciente capacidad de
modelizacién algoritmica no equivale automdticamente a una mejora en la explicacién social; es decir,
los patrones identificados mediante técnicas computacionales —agrupamientos, correlaciones masivas o
predicciones— constituyen apenas un primer nivel descriptivo que requiere ser articulado con teorias de
mecanismos sociales capaces de explicar como y por qué emergen determinadas regularidades. En este sentido,
la sociologia analitica combate la creciente sustitucion de la comprension causal por la prediccién social
—fenémeno recurrente en el uso acritico de algoritmos en ciencias sociales—, al sostener que la potencia
exploratoria de las ciencias sociales computacionales solo adquiere valor explicativo cuando se integra en
marcos conceptuales que vinculan agencia individual, estructuras institucionales y dindmicas colectivas
(Keuschnigg ez al.,2018).

En consecuencia, asumir las ciencias sociales computacionales exclusivamente como una extensién de la
ciencia de datos aplicada a lo social resulta epistemoldgicamente restrictivo. El campo abarca no solo técnicas
de clasificacion, prediccidn, etc., sino también modelizacién de mecanismos sociales, simulaciones basadas
en agentes, andlisis de redes complejas y experimentacién digital orientada a explorar procesos emergentes.
Esta ampliacién metodoldgica implica reconocer que los algoritmos son herramientas técnicas y, a la vez,
dispositivos que median la construccién del objeto social investigado. Desde esta perspectiva, el desafio no
radica en maximizar la eficiencia predictiva, sino en articular los métodos computacionales con tradiciones
tedricas capaces de dotar de sentido socioldgico a los patrones detectados (Keuschnigg ez al., 2018). En dicho
marco, Keuschnigg ez 4/. (2018) afirman que

las CSC se ubican en la interseccién de las ciencias sociales y la computacién, una interseccién que incluye el andlisis
de datos observacionales a escala web, experimentos de estilo de laboratorio virtual y modelado computacional. Similar a
AS [sociologfa analitica], las CSC perciben los fenémenos sociales como resultado de interacciones sociales entre agentes
individuales que estdn integrados en sistemas sociales complejos y esto plantea desafios explicativos considerables porque el
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comportamiento de las entidades en una “escala” de la realidad no se puede rastrear ficilmente hasta las propiedades de las

entidades en la escala inferior. (p. 4) 2

En suma, aunque las ciencias sociales computacionales comparten herramientas con la ciencia de datos,
su alcance metodoldgico excede ampliamente la optimizacién algoritmica o la modelizacién predictiva.
Mientras la ciencia de datos privilegia la eficiencia técnica en la clasificaciéon y prediccién, las CSC incorporan
précticas como la simulacién basada en agentes, el andlisis de redes complejas, la experimentacién social digital
y la modelizacién de mecanismos colectivos orientados a la explicacién de procesos sociales. En este sentido,
el uso de algoritmos no constituye un fin en si mismo, sino un medio para explorar dindmicas emergentes,
relaciones causales y configuraciones sociotécnicas. Reconocer esta distincidn resulta clave para evitar reducir
las CSC a una aplicacién instrumental de técnicas estadisticas, a partir de la comprensién de su cardcter
interdisciplinar en tanto espacio de conocimiento donde la teoria social, la modelizacién computacional y la
reflexién epistemolégica se articulan en la produccién de nuevos saberes (Cioffi-Revilla, 2010; Marres, 2017;
Keuschnigg ez al., 2018).

La irrupcién del big data y el contexto capitalista

El desarrollo y la consolidacién de las ciencias sociales computacionales (CSC) se consideran inherentes
a la transformacién epocal que supuso el surgimiento de la sociedad de la informacién (Castells, 1996)
y, concretamente, la consolidacion del big data como un insumo analitico esencial. Al conceptualizar una
organizacion social cimentada en la infraestructura tecnoldgica y la digitalizacion de las interacciones, la
sociedad de la informacidn facilit6 las condiciones para que los comportamientos y las dindmicas sociales
empezaran a dibujar huellas digitales (Morales, 2019) que caracterizan el comportamiento de los individuos
en las plataformas. En este contexto, el big data se erige como un nuevo paradigma de la observacién social que
contempla entre sus elementos esenciales la disponibilidad masiva de datos y de herramientas técnicas para su
andlisis. De acuerdo con Lazer ez al. (2009), su caracterizacién principal —articulada en torno al volumen, la
velocidad de produccién y la variedad de sus formatos (las 37”)— implica un salto metodolégico que permite
a las ciencias sociales superar las restricciones inherentes al muestreo y analizar poblaciones integras con una
granularidad y una inmediatez sin precedentes.

Este acceso a conjuntos de datos sociales, que se generan de forma automdtica mediante las interacciones
en entornos digitales por parte de internautas (redes sociales, transacciones bancarias electrénicas, sensores,
movimientos geolocalizados, intercambios de mensajes, etc.), introduce una dimensién de escalabilidad y
profundidad que histéricamente se habia constituido como un desafio para las disciplinas sociales en los
estudios cuantitativos. La capacidad de modelizar fenémenos sociopoliticos complejos como la polarizacién o
los flujos informacionales, a una escala global y con procesamiento en tiempo real, constituye en la actualidad
una ventaja clara frente a los métodos de recoleccién tradicionales. Sin embargo, es menester preguntarnos
especificamente sobre el concepto de big data por fuera de las definiciones tradicionales. En dicho marco,
para la autora Abarzta Cutroni (2022) el big data es algo més que disponibilidad masiva de datos, pues se
trata de un fendémeno social, politico y cultural:

En principio, el big data puede ser pensado como un dispositivo técnico relativamente novedoso, asociado al almacenamiento
y procesamiento algoritmico de una cantidad de datos ingente y diversa. Sin embargo, el big data, como parte de una serie de
innovaciones tecnoldgicas, trasciende lo meramente técnico para transformarse en un fenémeno social, politico y cultural que
tiene como denominador comun la datificacién de las sociedades contempordneas. En la actualidad, las relaciones sociales —
al menos una parte de estas— no solo se han virtualizado o digitalizado, sino que estin mediadas por algoritmos, en los que
hemos delegado parte del trabajo de la sociedad y la cultura. Rodriguez (2018) plantea que la algoritmizacién de la sociedad
es posible hoy “no es solo porque los usamos para cualquier cosa, sino también y sobre todo porque todos ellos se encuentran
conectados a través de sistemas que son incesantemente alimentados por nuestros usos, de manera tal de poder procesar los
registros de diferentes actividades (una solicitud de amistad, la visién de una serie televisiva, la frecuencia cardfaca de un
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runningen el parque, labtsqueda de un dato cualquiera en internet) en un suelo comitin que permita luego la ‘personalizacién)
la asignacién de esa masa de datos a un individuo, la definicién de un perfil”. (p. 158)

Parala autora, las 3V que caracterizaron el mainstream de la literatura mercadotécnica sobre el big data no
son suficientes para la reflexion en las ciencias sociales “ya que para este 4mbito se requiere también revisar
la calidad de los datos, su representatividad y los dilemas éticos asociados” (Abarzta Cutroni, 2022, p. 158).
En el mismo sentido, Rouvroy (2013) advierte que la predominancia del big data produjo el advenimiento
de un conductismo de datos en el que la difuminacién de los limites entre datos, informacion y conocimiento
social es indistinguible:

Llamaré “conductismo de datos” a esta nueva forma de producir conocimiento sobre actitudes, comportamientos o eventos
de preferencias futuras sin tener en cuenta las motivaciones psicoldgicas, los discursos o las narrativas del sujeto, sino més bien
basindome en los datos [...]. Son estas enormes cantidades de datos en bruto, estos enormes datos estadisticos impersonales,
en constante evolucidn, lo que hoy constituye “el mundo” en el que los algoritmos “revelan” lo que la gubernamentalidad
algoritmica toma para “la realidad” “Realidad”: ese conocimiento que parece retener, no parece producido, pero siempre estd
ahi, inmanente a las bases de datos, esperando ser descubierto por procesos algoritmicos estadisticos. El conocimiento ya no
se produce sobre el mundo, sino desde el mundo digital [las proyecciones que los algoritmos arrojan y que son base para la
construccién de la realidad y que siempre se basan en la l8gica de la ganancia econémica, en el mejor de los casos]. (Rouvroy,

2013, pp. 2-4; traduccién propia)

Esta marcada inclinacién del concepto orientado hacia el volumen de informacién ha soslayado la
discusién sobre la tensién epistemoldgica que emerge del debate académico en relacién a los modos
de extraccién y, por ende, de estructuracién que presentan estos datos, ya que su existencia se basa en
intereses mercantiles privados de gigantes tecnoldgicos en el marco de lo que algunos autores denominan
el capitalismo cognitivo (Fumagalli, 2010) o de plataformas (Srnicek, 2019). En dicho marco, el italiano
Andrea Fumagalli (2010) rastrea los origenes del capitalismo cognitivo en relacidn con el creciente peso de las
tecnologfas lingiiisticas y comunicativas. Mientras en el capitalismo fordista la funcién de la comunicacién,
principalmente publicitaria, estaba netamente separada de la fase de produccidn, en el capitalismo cognitivo
la comunicacién forma una unidad con la produccién en el sentido que la determina y la dirige. Para Fumagalli
(2010, p. 163), el nexo entre comunicacién y produccién estd mediado por la actividad de consumo, una
actividad que, con el devenir del capitalismo neoliberal, se ha vuelto cada vez més globalizada y central para
el modelo especulativo.

Desde la perspectiva del autor, el acto de consumo en el capitalismo cognitivo no es reducible solamente a
la adquisicién final de un bien o servicio, ya que configura el proceso mercantil, en tanto el consumo implica
una participacion en la opinién publica, el marketingy el acto comunicativo, simultdneamente. El accionar de
los internautas en las redes sociogiditales ejemplifica con claridad este fendmeno, asociado al microtargeting
(Barbu, 2014): toda vez que los usuarios de redes sociales interactiian entre si mediante las aplicaciones de
celular —consumen contenido audiovisual, reaccionan a videos cortos o a publicaciones de distinta indole,
buscan negocios mientras escuchan un tipo de musica y conversan sobre la necesidad de algtin consumo, etc.
— generan informacién en escala. A partir de la correlacién que establece el algoritmo entre los actos que
desarrolla el usuario en el entorno virtual, se constituyen perfiles estandarizados de tipos de consumidores que
configuran, luego, la estrategia comercial y productiva, asi como el modelo de negocios.

A su vez, la aparicién del big data estd asociada a la aparicién de herramientas para su andlisis y de
infraestructuras privadas de captacidn y almacenamiento. Abarzta Cutroni (2022) argumenta que esta nueva
forma de conocimiento de lo social representa un voluminoso cuerpo de informacién que difiere de los datos
tradicionales de las ciencias sociales por su origen y contexto, ya que ofrece una capacidad fundamental de
incrementar las escalas de observacion. Este cambio ha impulsado la renovacién metodoldgica, al exigir a
las disciplinas repensar la articulacién micro-macro y fomentar los métodos mixtos (Gualda, 2022; Parra
Saianiy Piovani, 2021, citado en Abarztia Cutroni, 2022, pp. 158-159). La autora enfatiza que la mayor parte

de estos datos son extraidos y almacenados por corporaciones privadas como Amazon, Google o Meta, que
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desarrollaron las plataformas sin priorizar la privacidad de los usuarios. Esta concentracién del valor comercial
y de la capacidad de procesamiento genera una barrera de acceso casi infranqueable para la investigacién
académica, especialmente en el sur global, dado que los conjuntos de datos no son, en la préctica, publicos ni
de libre disposicion, asi como tampoco resultan transparentes los algoritmos utilizados para su recoleccion.
A partir de esta critica estructural, a continuacidn se presentan los tres dilemas epistemoldgicos mencionados
anteriormente.

Debates estructurales en las CSC: los tres dilemas epistemoldgicos

La aplicacién de las herramientas de la IA y la ciencia de datos para el abordaje del big data y su relaciéon
con los problemas sociales ha generado un intenso debate critico que se articula en torno a tres problemas
estructurales previamente identificados. Esta critica busca evitar la subordinacién de la teoria social a la
l6gica técnica del algoritmo (Mejfas y Couldry, 2019). En este apartado, se presentan los tres dilemas
epistemoldgicos que emergen con mayor presencia en los abordajes criticos sobre el uso de algoritmos para el
andlisis de procesos sociales, a saber: el dataismo y el reduccionismo ontolégico; el mito de la neutralidad y la
replicacién de sesgos, y la discusién sobre causalidad, correlacién y el problema de la inferencia.

Dataismo y reduccionismo ontoldgico

El primer dilema se refiere al reduccionismo ontolégico conocido como dataismo (Mejias y Couldry, 2019).
Esta ideologia, promovida por la logica del big data, tiende a simplificar la complejidad de los fenémenos
sociales al enfocarse tnicamente en lo cuantificable. La accidn social, tal como la concibieron pensadores
cldsicos como Weber (2014), estd cargada de intencidn, significado, contexto y agencia. Estos elementos
son dificiles de capturar completamente mediante variables estadisticas o modelos predictivos basados en la
correlacién. La primacia de la cantidad sobre la cualidad amenaza con una pérdida de densidad interpretativa,
en la cual la capacidad del modelo para predecir se prioriza sobre su capacidad para explicar y comprender el
porqué de un fenémeno. En este sentido, el determinismo tecnolégico se cierne como un riesgo, en el que la
explicacion se subordina al poder algoritmico y se descuida la complejidad de los sistemas sociales (Turkle,
2011).

El foco central de la controversia reside en la tesis promovida hace tiempo por ciertos teéricos de la
computacién, como Chris Anderson (2008), sobre el presunto fin de la teorfa. Esta postura argumenta que el
big data, al posibilitar la identificacion de patrones mediante una correlacién exhaustiva en grandes volimenes
de datos, minimiza la necesidad de la construccion de hipétesis 4 priori y de modelos explicativos causales
originados en la teorfa social. De esta manera, la correlacién se consideraria suficiente para orientar la accién
y la capacidad predictiva del algoritmo eclipsaria la exigencia de comprender el porqué subyacente a los
fenémenos observados. Esta tesis se centra en como la analitica masiva no busca comprender la complejidad
del comportamiento individual o social (la intencionalidad), sino tinicamente anticiparlo para ejercer un
control normativo o comercial, lo cual se considera profundamente reductivo en su alcance politico y
epistemolégico.

Frente a esta perspectiva, la critica académica ha demarcado las fronteras metodolégicas. Académicas/
os como Antoinette Rouvroy y Thomas Berns (2013) problematizaron el concepto de gubernamentalidad
algoritmica para evidenciar el riesgo de una dictadura de los datos que sustituye la deliberacién y el
conocimiento contextual por una gobernanza exclusivamente predictiva.

El economista argentino Walter Sosa Escudero (2019) planted una tesis similar que sostiene que la fortaleza
del big data radica en su capacidad para identificar patrones y correlaciones, lo que permite anticipar qué
sucederd con alta precision. Sin embargo, esta superioridad predictiva no implica autométicamente una
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superioridad explicativa o causal. Desde su formacidn en econometria y estadistica, Sosa Escudero (2019)
destaca que, si bien el big data expande las oportunidades para la prediccién, no suprime los problemas
esenciales “cldsicos” de investigacién asociados a la inferencia causal y a la validez metodolégica. El mero
incremento en la cantidad de datos, aunque sea masivo, no asegura automdaticamente la solidez de las
inferencias si el disefio de la investigacion presenta debilidades estructurales o si la fuente de datos introduce
sesgos de seleccidn sistemdticos. La determinacion de la causalidad, crucial para las ciencias sociales, exige una
estructura de supuestos y una sélida base tedrica, lldmese coberencia epistemoldgica interna, que los modelos
basados exclusivamente en la correlacidon no logran aportar. En el mismo sentido, Cédric Durand (2022)
advierte que las caracteristicas intrinsecas al big data alimentan una epistemologia empirista ingenua, tras la
idea que este nuevo régimen de conocimiento procederia por pura induccién automdtica, ya que los datos
entregarian la verdad sin pasar por el desvio de la teoria.

En consecuencia, la irrupcién del big data obliga a una reorganizacién en el quehacer del investigador
social, quien debe evitar la adhesion al dataismo y la creencia ideoldgica de que los datos son inherentemente
autoexplicativos. El desafio fundamental de las CSC es utilizar las herramientas algoritmicas para la
identificacién eficiente de patrones, pero siempre subordinando esos hallazgos a la teorfa social con el
propdsito de otorgarles significado, contexto y poder explicativo. Esta critica converge con los planteamientos
dela sociologia digital, que entiende los métodos computacionales como practicas sociotécnicas que registran
la realidad social a la vez que participan en su configuracién. Desde este enfoque, las ciencias sociales
computacionales no pueden reducirse a la aplicacién instrumental de técnicas de ciencia de datos, ya
que cada procedimiento de clasificacién, modelizacién o visualizacién incorpora decisiones normativas y
epistemoldgicas que delimitan qué dimensiones de lo social se vuelven visibles (Marres, 2017). La reflexividad
epistemoldgica, por lo tanto, se convierte una condicién necesaria para evitar que la infraestructura técnica

naturalice interpretaciones parciales de los fendmenos sociales. 3

El mito de la neutralidad y la replicacién de sesgos

Una de las criticas més férreas ala IA y el big data en la investigacion social se dirige al mito de la neutralidad
algoritmica. Este mito asume que los datos son un reflejo puro y objetivo de la realidad; sin embargo, no resulta
una novedad explicitar que todo dato, en tanto artefacto social, es el resultado de un conjunto de decisiones
humanas de recoleccién, seleccién y clasificacién (Lisa Gitelman, 2013), aun en tiempos automaticos, y, por
lo tanto, son pasibles de contaminarse por sesgos en sus distintas fases.

Claudio Celis Bueno (2021) sostiene que los llamados sesgos maquinicos son la transmisién de prejuicios
sociales a una mdquina. Se podria trasladar esta concepcién a toda una interfaz, como son las plataformas de
redes sociodigitales, puesto que el autor afirma que los sesgos se presentan, en el caso de los algoritmos de
aprendizaje automdtico, de manera estructural, ya que “su propio proceso de entrenamiento depende de las
bases de datos que contienen en si dichos sesgos” (p. 1). Citando a Joler y Pasquinelli (2021), el autor describe
tres tipos de sesgos: los que dependen de la morfologia de las bases de datos, los que dependen del programador
y aquellos que dependen de factores histdricos y sociales. Asimismo, en el articulo de Celis Bueno se presentan
diferentes ejemplos empiricos de casos de sesgos algoritmicos para demostrar que el aprendizaje automatico
naturaliza un determinado orden del mundo que se manifiesta en los datasets y luego reproducen ese orden.

En este sentido, podria cuestionarse la arquitectura de las redes sociales que, sobre reglas de juego
preestablecidas —con cardcter mercantil— para la interaccién de los internautas, limitan y disciplinan las
formas de comportamientos sociales digitales que, luego, son sistematizados en escala y que resultan en datos
masivos de conductas digitales (conductismo de datos), a la vez que son el mismo insumo sobre el que se
construyen las tipologfas de perfiles para realizar recomendaciones automadticas. Por lo tanto, en palabras del
mismo autor, desde una perspectiva critica, la pretensién de objetividad total de los algoritmos es imposible,
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“ya que el sistema mismo requiere de los prejuicios heredados para su propio entrenamiento” (p. 2). En
estudios recientes, por ejemplo, se ha identificado cdmo, a través de los sesgos algoritmicos en la plataforma X,
usuarios con el mismo perfil son expuestos a un contexto informacional diferente y esto responde a dindmicas
de perfil socioecondémico y relacionamiento (popularidad, recencia y exposicién). Un estudio de Andrés
Abeliuk (2021) demostré diferentes sesgos presentes en la plataforma Twitter, ahora X. Ejemplos de algunos
de estos en recomendaciones estaban relacionados con la popularidad de productos en la plataforma, al
presentarles a los usuarios contenidos que ya son populares, lo que llevaba a una amplificacién de productos
y también de estereotipos y prejuicios en producciones audiovisuales —algo que deriva luego en sesgos
informacionales para el caso de burbujas ideoldgicas algoritmicas—.

Por lo tanto, esta naturaleza social del dato implica que los datasets replican y amplifican sesgos histéricos,
culturales y estructurales preexistentes en la sociedad. Cathy O’Neil (2016) demostrd cémo los modelos
de machine learning pueden convertirse en armas de destruccién matematica al codificar la discriminacién
(racial, de género, econdmica) en sistemas automdticos de toma de decisiones (justicia penal, crédito, empleo).
En consecuencia, el investigador de CSC tiene la responsabilidad ética de auditar las fuentes y los features
utilizados para la captura de la informacién. Sin embargo, para el caso de las redes sociodigitales, resulta
dificultoso acceder alos modos de recoleccion de la informacién dada la opacidad del modo en que se captura
el movimiento digital de cada usuario, por lo que la critica epistemoldgica aqui demanda pasar de una vision
ingenua de la neutralidad a —al menos— un enfoque de sesgo consciente.

Causalidad, correlacién y el problema de la inferencia

El tercer pilar fundamental de la critica epistemoldgica a la aplicacién de la ciencia de datos, IA y big data en
las CSC se centra en la persistente dificultad de establecer inferencias causales a partir de métodos cuyo diseno
estructural privilegia la correlacién y la capacidad predictiva (Lipton, 2018). El machine learning, alimentado
por el big data, sobresale en la identificacidn de patrones y en la deteccién de correlaciones inesperadas en
volumenes masivos de informacién. Sin embargo, en la investigacion social aplicada y, fundamentalmente, en
la formulacién de politicas publicas, el conocimiento no se satisface con la mera anticipacién del fenémeno
(qué sucederd), sino que exige la explicacion causal (por qué sucede). Sosa Escudero (2019) enfatiza esta
distincion al afirmar que el big data es un recurso predictivo superior, pero es cauteloso al sostener que no
anula ni resuelve los problemas esenciales de la inferencia causal. El investigador del Consejo Nacional de
Investigaciones Cientificas y Técnicas (Conicet) argumenta que la acumulacién de datos (# grande) no subsana
los desatios metodoldgicos clasicos de la investigacién social, como el sesgo de seleccion, la endogeneidad
o la falta de validez interna y externa. En esencia, la cuantificacién masiva de informacién no compensa un
diseno de investigacién defectuoso: si los datos estan sesgados o si la relacién causal se invierte, el volumen
simplemente amplificara el error.

Para ilustrar de forma concreta por qué la correlacién sin teorfa es peligrosa, introduce el debate de la
mala utilizacién de la correlacién (Pearson: la medida del grado de relacién entre una variable y otra) en
series temporales con tendencia. El autor senala que la aplicacién mecénica de la correlacién de Pearson, una
medida fundamental en la estadistica, puede llevar a conclusiones absurdas o enganosas cuando las series
de tiempo bajo anilisis presentan una tendencia sistemdtica muy marcada. Si dos variables no relacionadas
causalmente (como el niimero de premios de poesta en Chile y el precio del petréleo) simplemente crecen
simultdneamente a lo largo del tiempo debido a factores exégenos no relacionados (como el crecimiento
poblacional o la inflacidn global, respectivamente), el coeficiente de Pearson arrojard un valor alto, lo que
sugeriria una fuerte correlacién. En estos casos, el coeficiente de Pearson se vuelve metodolégicamente
inservible, ya que la asociacién alta es una espuria generada por la tendencia compartida y no por una
relacién sustantiva. Con otros ejemplos, también sostiene que no se deben extrapolar causalidades a partir



Aminahuel Aimé. Ciencia de datos, big data e inteligencia artificial en las ciencias social...

de simples correlaciones. Este fenémeno obliga al investigador a recurrir a herramientas econométricas més
complejas como la cointegracion, los modelos de correccién de error o a la diferenciacion de las series para
eliminar el efecto de la tendencia. Este requerimiento metodoldgico demuestra que la vigilancia estadistica
y el conocimiento teérico del contexto de generacién del dato son insustituibles por el volumen: el big
data puede ofrecer de correlaciones, pero solo la teorfa social puede senalar aquellas que resultan ilegitimas.
Asimismo, la inferencia causal, como lo ha demostrado Judea Pearl (2018), exige la imposicion de supuestos
extralgoritmicos sobre la direccionalidad de las variables, supuestos que son provistos por la teoria social.
El problema se agrava con el desarrollo de modelos de inteligencia artificial (IA) complejos, como el deep
learning, que introducen el concepto de caja negra (Lipton, 2018), la incapacidad de comprender el proceso
interno por el cual el algoritmo asigna pesos entre variables o clasifica una observacién debilita su utilidad en la
investigacion social. La validacién de una hipétesis social depende de la capacidad de justificar el mecanismo
causal subyacente: si este mecanismo permanece opaco dentro del cédigo, el hallazgo carece de valor para la
acumulacién de conocimiento teérico y resulta riesgoso para la implementacién de politicas que requieren
ser justificadas y auditadas socialmente. Los métodos de las CSC, por lo tanto, deben ser sometidos a un zest
de inferencia para asegurar que la capacidad predictiva no se convierta en el tinico estandar de verdad.

Finalmente, es dable destacar que la tension entre correlacién estadistica y explicacién sustantiva ha sido
ampliamente discutida por la sociologia analitica, que sostiene que laidentificacién de regularidades empiricas
debe complementarse con la reconstrucciéon de mecanismos causales capaces de explicar como y por qué
emergen determinados patrones sociales (Keuschnigg ez al., 2018). Desde esta perspectiva, los modelos
algoritmicos funcionan como dispositivos heuristicos valiosos, pero su poder explicativo depende de su
insercién en teorias que articulen niveles micro y macro, ya que, sin esta mediacién conceptual, la prediccion
puede convertirse en una forma sofisticada de descripcién que no alcanza a explicar los procesos sociales
subyacentes.

Aportes metodoldgicos para la triangulacién entre las CSC y los abordajes
cualitativos

La sintesis de la critica epistemoldgica desarrollada lleva a la propuesta de un marco metodoldgico hibrido
que busca integrar enfoques computacionales con las tradiciones cualitativas y criticas de las ciencias sociales.
Este marco se propone trascender la aplicacién de algoritmos para enfocarse en la triangulacién metodolégica
y en la validacién contextual de los hallazgos, con el objetivo de fusionar la escalabilidad que ofrece el big data
con la densidad interpretativa propia de las tradiciones cualitativas y criticas de las ciencias sociales (Denzin,
1970). Esto implica disefiar investigaciones que utilicen algoritmos para la identificacién de patrones (por
cjemplo, fopic modeling masivo) y que luego contrasten y contextualicen esos hallazgos mediante
técnicas tradicionales (como entrevistas en profundidad, etnografia digital).

El caso de analisis que se presenta en el siguiente apartado no pretende erigirse como una validacién
empirica cerrada, sino como un laboratorio metodolégico que permite observar cémo las decisiones
algoritmicas influyen en la construccién de categorias sociales. La seleccidon de variables, métricas de distancia
y criterios de agrupamiento constituye una forma de modelizacién que traduce realidades en estructuras
computacionales. Esta operacidn, lejos de ser neutral, implic6 en su quehacer supuestos teéricos sobre el
desarrollo territorial y la desigualdad, lo que refuerza la necesidad de interpretar los resultados desde marcos
sociolégicos y no unicamente técnicos.



Sgno y Pensamiento, 2025, val. 44, ISSN: 0120-4823 / 2027-2731

La ciencia de datos en la practica: el caso del analisis censal de Ecuador

La solucién metodoldgica reside en el disefio de investigaciones que utilicen los enfoques computacionales
para la identificacidon de patrones y que luego contrasten y contextualicen esos hallazgos mediante técnicas
cualitativas, un proceso que se puede ilustrar con el andlisis del censo de Ecuador realizado en el marco de la
Diplomatura de Posgrado en Ciencia de Datos (Aminahuel ez /., 2025). La fuente se traté de una base de
datos convencional, pero las técnicas utilizadas para el abordaje de las variables que incluia cada observacién
fueron del campo de la ciencia de datos (con algoritmos del machine learning especificamente) con algoritmos
que se detallardn en este apartado.

El trabajo analiz6 datos censales de Ecuador de 2010, con el objetivo de clasificar municipios, utilizando
métodos de agrupamiento no supervisado para caracterizar los gobiernos locales segtin un conjunto de
variables sociales y de acceso a servicios. Se aplicaron algoritmos de agrupamiento como K-medias y claster
jerdrquico, con distintas métricas de distancia (Euclidea y Manhattan) para experimentar y determinar
matemdticamente la cantidad de agrupamientos.

La determinacion del nimero éptimo de clasteres para implementar un modelo predictivo para nuevos
municipios se justificé mediante la combinacién de los métodos del codo y de la silueta y se opté por una
solucién de tres agrupaciones o modelos —tipologias— de municipios. El andlisis de los perfiles resultantes,
validado a través de un andlisis de varianza (Anova) para cada variable, permiti6 identificar tres clusteres
distintivos que delimitaron los algoritmos asociados a diferentes niveles y tipos de desarrollo socioeconémico:
municipios predominantemente urbanos, municipios rurales y municipios intermedios. Para demostrar la
capacidad de prediccién del modelo para nuevos municipios, se desarrollé y entrené un modelo de regresion
logistica multinomial que demostré la aplicabilidad de los resultados para la clasificacién y la toma de
decisiones.

A fin de explicar con mayor claridad, se profundizara en las decisiones técnicas que se implementaron en
el modelo y sus limitaciones. En primer término, la aplicacién de métodos de agrupamiento no supervisado,
especificamente el algoritmo de K-medias (K-means) y el claster jerdrquico, identificé una solucién éptima
de tres clusteres, a partir de los métodos del codo y de la silueta. El primer método, desde la interpretacion
de la figura 1, muestra que el nimero éptimo de clusteres es 3. El punto de inflexién es la curva, en la cual la
disminucién de la suma de cuadrados dentro de los grupos (SCDG) comienza a ser menos pronunciada en
el codo y allf se puede apreciar que se encuentra alrededor de los 3 clusteres (mirando de arriba hacia abajo).
A partir de este punto, la disminucién del SCDG es menos marcada, lo que sugiere que agregar mds clusteres
no aportaria una mejora en la homogeneidad dentro de cada grupo o en la heterogeneidad entre grupos.
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FIGURA 1.

“Método del codo”. Suma de cuadrados dentro de los grupos (SCDG)
Fuente: Aminahuel ez 4/, 2025.

Respecto a la separacién de los clusteres, en la figura 2 se observa que los puntos (observaciones, o
sea, municipios) que integran cada cluster estén relativamente bien separados, lo que sugiere una buena
agrupacién. Aunque se advierte una buena separacién entre el cluster 1y 3, en el claster 2 se observan
solapamientos con los otros grupos. En este paso del andlisis, también se probd separar por mas clusteres (4
0 5) o por menos (2). En estas pruebas, se notd que los solapamientos se mantenian, por lo que se sostiene
que, aunque hay algunos solapamientos, trabajar con 3 clusteres parecia ser un criterio adecuado para resumir
la informacién del conjunto de datos. En cuanto a la forma, los clusteres parecen tener formas relativamente
compactas.
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FIGURA 2.

“Disposicion de los clusteres en el espacio”
Fuente: Aminahuel ez 4/, 2025.

Estos agrupamientos estadisticos que realizé el algoritmo revelaron perfiles territoriales distintivos cuando
se observaron las variables que utilizé el algoritmo de manera automadtica para delinear los perfiles se
determinaron:

o Cluster 1 (Urbano / Alto desarrollo): municipios con bajo analfabetismo y baja proporcién indigena,
pero con los niveles més altos de acceso a internet y telefonia celular.

o  Cluster 2 (Periférico/Intermedio): municipios con un perfil mds complejo, que mostrd bajos niveles
de poblacién indigena (similar al cluster 1), pero con alta ruralidad y bajo acceso a internet (similar
al cluster 3). A este se lo denomind cliister de municipios intermedios.

o Cluster 3 (Rural / Desafios sociales): municipios con altos niveles de analfabetismo, alta poblacién
indigena y alta proporcién de hogares rurales, junto con un acceso limitado a la tecnologfa.

La fiabilidad y precision de esta segmentacion se validé estadisticamente mediante el analisis de varianza
(Anova), que demostré que la mayoria de las variables clave (como analfabetismo, poblacién indigena y
acceso a internet) presentaban diferencias promedio altamente significativas entre los grupos (p < 0.001).
Este anélisis computacional proporcioné una estructura de datos clara y validada sobre la cual se puede iniciar
la fase interpretativa.

Finalmente, con el fin de demostrar la capacidad de estos clusteres para clasificar y predecir la pertenencia
de nuevos municipios, se desarrollé un modelo de regresion logistica multinomial con regularizacién Lasso.
Esta técnica se selecciond debido a su ventaja en la prevencion del sobreajuste estadistico, es decir, cuando el
modelo esta alineado tan estrechamente con los datos de entrenamiento que no sabe cémo responder ante
datos nuevos, lo cual es critico en modelos predictivos con multiples variables predictoras como ocurre en las
bases de datos de ciencias sociales. A diferencia de un modelo de regresién tradicional que incluye todas las
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variables, Lasso impone una penalizacién (L1) sobre la magnitud de los coeficientes de regresion, forzando
a los coeficientes de las variables menos relevantes a cero. Esto implica, en la practica, que Lasso ofrecié
una herramienta adicional para comprender cudl era el impacto real de cada variable en la diferenciacién-
definicién de los perfiles de municipios o, dicho de otro modo, qué variable incidia mas en la determinacion
de los clusteres. Este modelo fue evaluado utilizando validacién cruzada de 10 pliegues. Los resultados
mostraron una precision predictiva alta, lo que se corroboré con una matriz de confusién que exhibié errores
de clasificacién minimos. Esta alta precision reafirmé la validez de los clasteres y demuestra un potencial
préctico como posiblemente efectivo para la clasificacién de nuevos/otros municipios que no fueron usados
para entrenar el modelo. No obstante, la buena precisién del modelo predictivo, aunque es un indicador
positivo de la separabilidad-definicién de los clusteres, sugiere la posibilidad de que exista una separacion casi
perfecta entre los grupos en el espacio de las variables consideradas. Si bien esto simplifica la clasificacion,
también puede implicar que el modelo, en un entorno de datos real y con nuevas variables, podria no mantener
exactamente el mismo nivel de rendimiento —principalmente al comprender que se trata de variables sociales—.

Limitaciones algoritmicas y criterios de aplicacién

El trabajo expuesto demuestra de forma practica las limitaciones inherentes a la aplicacién de algoritmos en
datos sociales y la importancia de las validaciones metodolégicas. Aunque el K-medias y el claster jerdrquico
resultaron efectivos, se observaron solapamientos entre los grupos, particularmente en el claster 2, lo que
indica que las fronteras entre los tipos de municipios no son perfectamente discretas. Como conclusién del
trabajo, las autoras (Aminahuel ez 4/., 2025) explicitaron que, al cambiar las métricas de distancia (Euclidea
vs. Manhattan) o el algoritmo (K-medias vs. jerdrquico), la composicién de los clusteres variaba
ligeramente, al colocar algunos municipios en un grupo y no en otro, especialmente para aquellos que se
encontraban en estadios “difusos”, por ejemplo, los municipios intermedios, dificiles de clasificar. En el
caso de andlisis, se trataba de gobiernos locales, pero, al extrapolar esta problematica —propia de la
dindmica de los datos sociales en la que existe mucha colinealidad entre variables— a otro tipo de
unidades de observacién, como, por ejemplo, personas, se puede aseverar que los algoritmos poseen
limitaciones predictivas y, justamente por ello, las autoras del experimento debieron validar de manera
cruzada, utilizar Lasso, hacer regresiéon multinomial, etc., para evitar el sobreajuste del modelo.

En ese sentido, la implementacién del modelo predictivo con regresion logistica multinomial demostrd
una precisién sorprendentemente alta (0.9911) en la clasificacién de los municipios. Si bien esto validaba la
fuerte separabilidad de los clusteres en el espacio de variables consideradas, la conclusién resultd
doblemente cautelosa:

o Riesgo de sobreajuste (separacidn perfecta): una precisién tan elevada puede sugerir una separacién
casi perfectadelos grupos, lo que simplificala clasificacién. Sin embargo, en un entorno de datos reales
futuros donde las variables sociales son inherentemente cambiantes, el modelo podria no mantener
este nivel de rendimiento, lo que requiere cautela en la generalizacién.

e La aplicacidon del Lasso fue fundamental para refinar el modelo. Al forzar a cero los coeficientes
de variables menos relevantes, Lasso no solo previno el sobreajuste, sino que también identific las
variables socioecondmicas mas esenciales para la diferenciacion: la ruralidad para el claster 1y la
poblacién indigena y el analfabetismo para el claster 3. Esto constituy6é un modelo predictivo mas
interpretable.

En suma, la descripcién del experimento realizado explicita que el agrupamiento predictivo con algoritmos
de machine learning para datos sociales presenta dificultades evidentes para la toma de decision. Esto requiere
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una construccién metodolédgica que depende més de las elecciones del analista (métricas, nimero de clusteres,
criterio de enlace, conocimiento de la base de datos, delimitacion de tipologias para casos intermedios).

Propuesta de integracion cualitativa

Para evitar el reduccionismo inherente al dataismo, los perfiles definidos por los algoritmos deben ser dotados
de significado social, politico e histérico. La triangulacién metodolédgica sugeriria las siguientes acciones para
profundizar los hallazgos obtenidos en el experimento:

o Contextualizacién de los clusteres extremos: realizar estudios de caso cualitativos en municipios
representativos del cluster 3 (Rural/Indigena). Esto implicarfa emplear la observacion participante
y entrevistas en profundidad 7z situ. El objetivo no serfa validar la estadistica, sino comprender
las razones estructurales detrds del bajo acceso tecnolédgico y educativo, explorando la agencia
comunitaria y los contextos sociopoliticos (como la presencia de politicas de desarrollo especificas o
los efectos de la historia de la tierra) que el censo no captura.

e Anilisis documental cualitativo de las politicas publicas: el cluster 2 (Periférico/Intermedio), con
su mezcla de baja poblacién indigena y alta ruralidad, es el mds ambiguo. Se podria realizar
un andlisis documental cualitativo sobre las politicas publicas o planes de desarrollo territorial
implementados en esos municipios. Esto revelaria si su perfil intermedio es resultado de una transicién
econdmica, de politicas de conectividad focalizadas o de dindmicas migratorias que la regresion
logistica multinomial no puede interpretar causalmente.

o Validacién con expertos y referentes territoriales: los resultados de la modelizacién (los tres clusteres
y las variables clave) deberfan ser presentados a actores locales, funcionarios publicos y académicos
expertos en desarrollo ecuatoriano. Su validacidn cualitativa (;estos tres grupos tienen sentido en la
realidad de Ecuador?) aseguraria que la estructura estadistica descubierta tenga resonancia y utilidad
politica, para verificar si el agrupamiento se alinea con las categorias administrativas o identidades
territoriales preexistentes.

La superacién del reduccionismo inherente al dataismo exige la implementacién de una triangulacién
metodoldgica que eleve el valor interpretativo de los hallazgos algoritmicos. En la prictica, esto implica un
proceso de hibridacion consciente en el cual los resultados del machine learning sean utilizados como la
estructura inicial para la investigacién cualitativa. Por ejemplo, la segmentacién de municipios ecuatorianos
mediante algoritmos de agrupamiento (K-medias o cluster jerdrquico) identifica clisteres estadisticos —
perfiles poblacionales discretos—, pero son la teorfa social y el abordaje cualitativo los que les otorgan
significado social, politico e histérico. Esta combinacién se puede materializar a través de inmersiones en la
agencia social (mediante entrevistas en profundidad y observacién participante en los clusteres extremos) y
cl analisis documental (estudiando las politicas publicas que definen los perfiles ambiguos), para asi capturar
las dindmicas de desigualdad, contexto y agencia que los datos censales no pueden expresar.

De esta forma, la combinacién de técnicas permite que la escalabilidad del big data se fusione con la
densidad interpretativa del s7all data. Solo esta sinergia entre el patrdn estadistico y la explicacién contextual
—Ilo que algunos denominan la construccién de una comprension densa— garantiza que las CSC sean un
campo con potencia investigativa al servicio de las preguntas fundamentales de las ciencias sociales.

Sugerencias metodoldgicas: algoritmos con mayor concordancia

La experiencia del andlisis censal de Ecuador permite proyectar una serie de sugerencias metodoldgicas
orientadas a fortalecer la integracién entre las técnicas de inteligencia artificial, aprendizaje automético y los
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abordajes cualitativos clasicos de las ciencias sociales. Se propone un marco flexible que pretende articular las
capacidades exploratorias de los algoritmos con la profundidad interpretativa de los métodos cualitativos en
un didlogo continuo entre los datos y los contextos sociales que los producen.

En primer lugar, los resultados derivados de modelos de machine learning —como los algoritmos de
agrupamiento (K-medias, cltster jerdrquico) o la regresién logistica multinomial— pueden ser comprendidos
como dispositivos de descubrimiento. Estos permiten identificar regularidades, tipologias o zonas de interés
que luego deben ser resignificadas mediante la investigacion cualitativa y la teoria social. Los clasteres, lejos
de constituir verdades empiricas acabadas, funcionan como hipétesis heuristicas que orientan la seleccién de
casos o territorios para la observacion participante, la realizacién de entrevistas en profundidad o el analisis
documental. La légica de esta integracién no es confirmatoria, sino comprensiva: las técnicas cualitativas
permiten indagar los factores histéricos, institucionales, culturales o politicos que los algoritmos no alcanzan
a representar.

En segundo lugar, la relacién entre ambos enfoques debe concebirse como un proceso iterativo y dialégico,
en el cual las fases cuantitativa y cualitativa se retroalimentan. Los resultados de campo —por ejemplo, los
relatos de actores locales o los documentos de politicas ptblicas— pueden revelar dimensiones omitidas por
el modelo o reinterpretar la importancia de ciertas variables, eso abre la posibilidad de ajustar y reentrenar
los modelos computacionales. Esta dindmica circular promueve una triangulacién genuina en la que los
algoritmos cumplen una funcién de deteccién de patrones, mientras las metodologias cualitativas aportan
densidad tedrica y contexto sociohistérico.

En el contexto de la investigacion social aplicada, la eleccion algoritmica y los procedimientos de validacién
deben orientarse a la interpretabilidad y la solidez estadistica. Para trabajar con datos sociales, se recomienda
la siguiente concordancia:

o  Clustering (agrupamiento): la combinacién de K-medias (rdpido y eficiente) y el cluster jerdrquico
(que genera el dendrograma para visualizar la estructura de los datos) es ideal para la fase exploratoria.
No obstante, siempre deben ser validados con métodos que evalten la calidad del agrupamiento
(como la silueta o el método del codo).

e Modelos predictivos (clasificacién): la regresion logistica multinomial es altamente recomendable
porque, a diferencia de los modelos de caja negra (como ciertas redes neuronales), ofrece
interpretabilidad a través de sus coeficientes. Esto permite al cientifico social entender cédmo
contribuye cada variable a la prediccidn, al vincular el modelo matemdtico con la teorfa social (Sosa
Escudero, 2019).

e Seleccidn de variables: el uso de técnicas de regularizacién como Lasso es esencial para modelos
con multiples predictores. Su capacidad para reducir a cero variables redundantes o irrelevantes
resulta en un modelo final mds parsimonioso y robusto, lo cual destaca las caracteristicas sociales
verdaderamente discriminantes.

Para asegurar la autenticidad de los resultados, las siguientes validaciones resultan fundamentales,

dependiendo del caso:

e Validacién estadistica externa: después del agrupamiento no supervisado, el andlisis de varianza
(Anova) es crucial para confirmar que las diferencias de medias entre los clsteres son estadisticamente
significativas en las variables discriminantes. Esto asegura que el soffware no solo ha encontrado
grupos, sino que esos grupos tienen perfiles promedio genuinamente distintos.

o Validacién predictiva: para los modelos de clasificacion, el uso de la validacidn cruzada (k-fold
cross-validation) es vital. Esta técnica evalda la generalizabilidad del modelo. Esto garantiza que su
rendimiento no se debe al sobreajuste sobre los datos de entrenamiento, sino que se mantendria en
un nuevo conjunto de datos.
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o Validacién de la opacidad: la inclusién de métodos que promuevan la explicabilidad (como Lasso)
garantiza que el modelo final no sea una caja negra, sino una herramienta interpretable que pueda ser
auditada y utilizada de manera responsable en la formulacién de politicas publicas.

A modo de resumen, en la tabla 1 se formaliza la propuesta, a la vez que se incluyen combinaciones
de algoritmos y técnicas de machine learning, ciencia de datos —como el caso implementado— ¢ IA en
combinacién con técnicas y métodos cualitativos.

TABLA 1.

Algoritmos con mayor concordancia con técnicas cualitativas para ciencias sociales
Objetive Técnica de ML / Técnica Propoésito de la
analitico ciencia de datos / cualitativa combinacién

IA asociada
Tdemtificar Clustering (K- Estudios de caso; | Contextualizar clisteres
patrones o means, jerdrquico, | cbservacion vy coraprender causas
tipologias DBSCAN) participante estructurales
sociales
Detectar Eegresion Entrevistas a Validar sentido social de
variables multinomial con actores v vaniables ssleccionadas
explicativas Lasso expertos
clave
Explorar NLF / topic Anilisis del Conectar patrones
discursos en modeling diseurso v digitales con
grandes corpus | serubment analysis | namativo significados culturales
Validar Validacién Talleres Evaluar la legitimidad
resultados cruzada, fairness | participativos social de los modelos
predictives Hetrics
Contrastar Anova / pruebas no | Comparacion de | Interpretar diferencias
diferencias entre | paramétricas casos desde contextos sociales
upos
Modelar Simulacion basada | Reconstruccidn | Explorar como
mecanismos en agentes | de procesos interacciones micro
sociales modelos sociales [BEneran patrones macro
generativos
Analizar Analisis de redes Etnografia Comprender dinamicas
estruchuas complejas relacional de poder, circulacién y
relacionales vineulos
Estudiar Series temporales/ | Histomas de vida | Vincular cambios
dinamicas modelos analisis cuantitativos con
temporales secuenciales longitudinal trayectorias sociales
Detectar sesgos | Auditoria Anilisis eritico | Identificar impactos
algoritmicos algoritemica institucional sociales del modelade
Jairness ML
Explorar Modelos Deliberacion Evaluar consecuencias
escenarios predictivos participativa sociales de decisiones
sociales simulaciones modeladas
contraficticas
Reflexividad del | Data provenance ! | Metodologia Reconocer condiciones
dato endliznis de devarets | critica del dato sociales de produccién
de datos

Fuente: elaboracién propia en didlogo con propuestas de triangulacién metodolégica y
modelizacién en ciencias sociales computacionales (Denzin, 1970; Cioffi-Revilla, 2014).

La experiencia analitica presentada evidencia que los métodos de las ciencias sociales computacionales
operan mds como herramientas de descubrimiento que como mecanismos explicativos autosuficientes. El
agrupamiento algoritmico identifica regularidades formales, pero su significado social emerge inicamente
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cuando se lo sitda en contextos histéricos, institucionales y culturales. Este hallazgo dialoga con debates
contemporaneos de la sociologia digital y analitica que advierten sobre el riesgo de reducir la complejidad
social a patrones cuantificables, ya que el valor epistemoldgico de la modelizacién reside mas en su
capacidad para abrir preguntas interpretativas que en clausurar explicaciones. Reconocer estas limitaciones
metodoldgicas exige su integracién critica dentro de marcos tedricos complementarios. Finalmente, la
transparencia en las decisiones técnicas, la explicitacién de supuestos y la triangulacién cualitativa emergen
como condiciones necesarias para evitar reduccionismos epistemolégicos.

Consideraciones finales

La articulacién entre técnicas cualitativas e LA, machine learning y ciencia de datos en el marco de las CSC
abre un campo fértil para construir una comprensién mas densa y situada de los patrones descubiertos
algoritmicamente. Mientras los modelos de clustering o regresion permiten identificar regularidades
estructurales y agrupamientos latentes en los datos, las aproximaciones etnograficas, documentales o
participativas pueden reintroducir las dimensiones histérica, simbdlica y politica que las métricas por si solas
no pueden captar. En este sentido, la combinacién metodoldgica no busca validar la estadistica, sino dialogar
con ella: los algoritmos pueden orientar la mirada hacia casos o zonas de interés y las técnicas cualitativas
pueden devolverle al dato su densidad social, al mostrar cémo los procesos de diferenciacion territorial o
exclusién digital (en los municipios, por ejemplo) se viven, se narran y se negocian cotidianamente.

En tltima instancia, esta integracién puede dar lugar a un modelo hibrido de investigacién, en el que las
técnicas computacionales funcionen como dispositivos de descubrimiento y las técnicas cualitativas, como
herramientas de interpretacién social. Este enfoque mixto permite superar la dicotomia entre explicacién
estructural y comprensién contextual para asi avanzar hacia un conocimiento més reflexivo sobre los procesos
de territorializacién de la desigualdad. De esta manera, los algoritmos dejan de ser cajas negras para convertirse
en interlocutores epistemolégicos dentro de una conversacién méds amplia sobre los modos de producir verdad
en la era de los datos.

Para concluir, se considera que la investigacién aplicada en CSC debe operar bajo un principio de
conciencia dual: aprovechar el poder de la IA y el big data para la prediccion a escala, pero siempre someter
sus resultados a la validacién estadistica y a la interpretacién cualitativa, regresando siempre a la teoria social
para asegurar que la tecnologia esté al servicio de resolver las problemdticas sociales de nuestro siglo.
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