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CONTENIDOS DEL TALLER

mmmm |ntroduccion al paradigma de los Datos Masivos.

* De los retos técnicos (tecnologicos) a los retos interpretativos (cientifico-
sociales).

 Caracteristicas principales del nuevo datascape o escenario de datos.
* Los nuevos elementos de la caja de herramientas de la Ciencia Social.

mmmm Principales herramientas de la Ciencia Social computacional. —

* Nuevo software y bases de datos SQL y NoSQL.

* Procesamiento del lenguaje natural (PLN).

* Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico aplicado a la Ciencia Social.
* Analisis de redes sociales (ARS).

mmmm Métodos y técnicas de investigacion con datos de los Social Media. —

» Apis oficiales
* Web scrapping o raspado web.




BIG DATA: DE LOS RETOS TECNICOS A
LOS RETOS INTERPRETATIVOS




AS IN CONTEX

Alain Desrosieres

Histoire de la raison statistique

HACKING

Q
S
S
<
=5
Q
]
=
S
>
]
S
O
Q
]
~




Digital
Transformation

Survive and Thrive in-an Era of
Mass Extinction &‘
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#digitalvertigo

how today’s

online social revolution

LA ERA DEL
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LA VIGILANCIA

LA LUCHA POR UN
FUTURO HUMANO FRENTE
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is dividing, diminishing,
and disorienting us
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Data storage ; Computation capacity
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WHAT IS A ZETTABYTE?
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Source: IDC Data Age 2025



‘ VISIBILIDAD

Pico de expectativas sobredimensionadas

Meseta de Productividad

Rampa de consolidacion

Abismo de desilusion

Lanzamiento de la tecnologia

TIEMPO

Ciclo de sobreexplotacion de
les tecnologias de Gartner




“ Manufacturing

Supplier Consolidation

Supply Chain and Logistics
Assembly Line Quality Assurance
Proactive Maintenance
Crowdsourced Quality Assurance

l
E Retail ‘ Telecom
y-—=5¢

Call Detail Records (CORs)
Infrastructure Investment

Next Product 1o Buy (NPTB)
Reoal-time Bandwidth
Alocation

New Product Development

Public
Sector

Analyze public sentiment

Financial
Services

New Account Risk Screens
Fraud Prevention

Trading Risk

Maximize Deposit Spread

Insurance Underwriting
Accelerate Loan Processing

* 360" View of the Customer

+ Analyze Brand Sentiment

* Localzed, Personalized
Promotions

* Website Optimization

* Optimal Store Layout

\‘ Utilities,
Qil & Gas

Smart meter stream analysis

n Healthcare

Genomic data for medical trials

Monitor patient vitals
Reduce re-admittance rates
Store medical research data
Recruit cohorts for
pharmaceutical trials

Slow oil well decline curves
Optimize lease bidding
Comphance reporting
Proactive equipment repair
Sesmic image processing

Protect critical networks
Prevent fraud and waste
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Figura 1.3. Piramide Informacional.

INFORMACION

Cantidad

-

Fuente: Dante, Ponjuan, Glora. Gestion de la informacion en las
organizaciones. Principios, conceptos v aplicaciones. Santiago de Chile, 1998,




Machine
Learning

Substantive
Expertise




CARACTERISTICAS PRINCIPALES DEL
NUEVO DATASCAPE O ESCENARIO DE DATOS.




ESTRATEGIAS CLASICAS PARA LA

OBTENCION DE DATOS SOCIALES




FUENTES DE

DATOS MASIVOS

L

MEDIOS SOCIALES

CLOUD

WEB

loT

BASES DE DATOS

Imagen, video, audio o
texto de redes sociales
virtuales

Publico, privado o
corporativo

Datos web, analytics

Sensores y dispositivos
conectados

Datos secundarios
tradicionales



EL NUEVO
ESCENARIO DE
DATOS

SOCIALES
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Usuaris

Videos
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EJEMPLO: DE MATRIZ A RED




EJEMPLO: DE RED BIPARTITA A RED
UNIPARTITA







NUEVAS HERRAMIENTAS PARA LA
CIENCIA SOCIAL
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NUEVO SOFTWARE




Tokenize on
rules

Tokenize on
punctuation

Tokenize on
white spaces

Topic proportions and
assignments

gene 0.
Iearnln § :’;z,m oo Seeking Life’s Bare (Genetic) Necessmes
o on :

,,,oprocessmg
a‘,aubomablc

NLP

Topics Documents

‘Let| | ‘s | | tokenize ||ﬂ‘ Is ‘ ‘ n't H this ” easy H ?|

DB| tokenize |Iﬂ‘ Isn “]\ t ” this ” easy || ?| public
Dprooessed

understanding

kegwords
operabing
wosraehu
human

b

g.

‘ Let's | |tokenize!‘ ‘ Isn't | | this | ‘easy?|

2 an ua em'm lnberacblon EEFREN e
Let’s tokenize! Isn’t this easy?

nebworks aémwm

machine

EL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE
NATURAL




MAGEIVE (CARNING
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EL APRENDIZAJE AUTOMATICO O MACHINE
LEARNING (ML)




EL ANALISIS DE REDES SOCIALES




NUEVO SOFTWAREY BASES DE DATOS
SQLY NOSQL




COVID-19

Alarma en el Reino Unido por un fallo técnico en
el recuento de contagios

= Unos 16.000 casos de coronavirus no fueron notificados a tiempo para rastrear los contactos

https://www.lavanguardia.com/internacional/2020
1005/48386 1404090/alarma-reino-unido-
recuento-fallo-tecnico-contagios.html

SOFTWARE INADECUADO

L
MALOS DATOS

1l
MALAS DECISIONES

Un fallo técnico que implico que unos 16.000 casos de
coronavirus en el Reino Unido no fueran notificados a tiempo
ha retrasado los esfuerzos del Gobierno britanico para rastrear
los contactos de esas personas que dieron positivo, informan
este lunes los medios nacionales.

El error, segun apuntan varios medios britdanicos, surgio desde
un laboratorio que enviaba el reporte diario de los resultados de
las PCR que realizaba en sus instalaciones en formato CSV
(Coma Separated Values). Dicho formato es compatible con
Excel, el programa que usa el PHE para indexar todos los casos.
El archivo compartido con el departamento oficial incluia todo
el historico, no sdlo los nuevos.

Dia tras dia, los responsables cargaban los nuevos datos al final
del excel principal. Pero mientras que los archivos CSV pueden
tener cualquier tamaio, los archivos de Microsoft Excel solo
pueden tener una longitud de 1.048.576 filas. Cuando se abre un
archivo CSV mas largo que lo soportado en Excel, las filas
inferiores se cortan y ya no se muestran, aungue el programa
advierte al usuario que hay informacion que no cabe en el
maximo establecido por Microsoft y, por ende, no sera cargada
en el documento.



AS SEEN BY USERS OF ...




Data analyst jobs

3340 data analyst job ads were included in this analysis.

Tools / languages Other skills Degrees Disciplines

Tools and languages in "Data Analyst" job ads (N =

Excel
sQL
Tableau
Python
R

SAS
Hive

JavaScript

Spark
i
SPSS

Matlab

3340)

legend
Entry level
Associate

. Mid-Senior level

0O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

percent of jobs

Jobs were scraped from LinkedIn in Sept 2019
Locations included NYC, SF, Seattle, Boston, and Toronto
Positions were Entry, Associate, and Senior levels



Almacenamiento de
datos

Tecnologias < Sirve para el 99,95% de los escenarios!

maduras
A
SAS
. IBM
Ficheros Excel
BBDD Python
. R
relacionales
Tableau
PowerBi
Procesamiento
de datos
HDFS Hive
NoSQL MapReduce
Spark
v
Tecnologfas Isaac Gonzalez (DataScience ForBusiness)

. : . . h?v=fyEBS2qpYEk
[ e (Blg Data) https://www.youtube.com/watch?v=fyEBS2qp



Structured data

Database, CRM, ERP

Unstructured data

Text, audio, videos
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Relational Database Management
Systems (RDBMS)

= = =
= = =

Key-Value

Online Analytical Processing (OLAP) Cube Document Column store
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;QUE ES UNA BASE DE DATOS?
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BASES DE DATOS RELACIONALES
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SELECT EmployeelD,lLastName,FirstName,BirthDate
FROM Employees

EmployeelD LastName FirstMName BirthDate

1 Davolio Nancy 1968-12-08

C O N S U LTAS ’ 2 Fuller Andrew 1952-02-19

FILAS Y
C O L U M N AS 4 Peacock Margaret 1958-09-19

5 Buchanan Steven 1955-03-04

6 Suyama Michael 1963-07-02
7 King Robert 1960-05-29
8 Callahan Laura 1958-01-09
9 Dodsworth Anne 1969-07-02

10 West Adam 15928-059-19




CLAVES

SELECT OrderID,OrderDate,EmployeelD

FRCM Orders

ORDER BY OrderDate DESC

LIMIT 5

OrderID

10443

10442

10440

10441

10439

OrderDate

1997-02-12

1997-02-11

1997-02-10

1997-02-10

1997-02-07

EmployeelD

8

FirstName
Laura

Janet
Margaret
Janet

Michael



Estudiants

CLAVES Id DNI Nom Cognom
ﬁﬁq_#:‘é;ﬁ\s{ 001 300940895  Eugeni  Belda
002 78208028R  Gemma Pulido

003 7/4579803A  lzaskun  Alfonso




Estudiants Assignatures

Id DNI Nom Cognom Id Nom
001 30094089S  Eugeni Belda ESTOOI Introduccid a I'Estadistica
002 78208028R  Gemma Pulido PSO000 Psicologia Social
003 74579803A  lzaskun  Alfonso SGLO00 Sociologia General
C LAV E S Clave primaria \ | Clave primaria
PRIMARIAS Y
FORANEAS
Notes
* | Estudiant | Assignatura  Nota
001 PSO000 8
001l ESTOOI 6
002 ESTOO 9
003 ' SGLO0O 8

Claves foraneas



[ Shippers

[ ShipperlD
[ shipperName
1 Phone

I Customers

E] CustomerlD

] CustomerName
m ContactName
[T Address

£ city

[ PostalCode

& Country

T Orders

i1 OrderlD

E CustomeriD
7 EmployeelD
£ OrderDate
£ shipperlD

E Employees

D EmployeelD
[T LastName
[ FirstName
[ BirthDate
E] Photo

] Notes

A Products

E ProductID

7 ProductName
7 SupplieriD
[ CategorylD
[ Unit

[ Price

[ Categories

£l CategorylD
T CategoryName
[T Description

[ OrderDetails
] OrderDetaillD
£ OrderiD
£ ProductiD
E Quantity

£ Ssuppliers
1 SupplierlD
1 SupplierName
E ContactName
£l Address
E city
] PostalCode
£ Country
[ Phone




BASES DE DATOS NO RELACIONALES
(NOSQL)
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NoSQL

NOSQL VS.
SQL

Maodel Mon-relational Relational
5t data in JSOM d ts, key/val i :
ores data in ocuments, key/value pairs, o e
wide column stores, or graphs
Data Offers flexibility as not every record needs to Great for solutions where every record has the
store the same properties same properties
: Addi ire alteri
Mew properties can be added on the fly \ng a new pru:u.prart}r may require altering
schernas or backfilling data
Relaticnships are often captured by Relaticnships are often captured in normalized
denormalizing data and presenting all data for maodel using joins to resolve references across
an ohject in a single record tables
Good f i-structured [ ted
ood for semi-structured, complex, or neste Good for structured data
data
Schema Dynamic or flexible schemas Strict schema
Database is sch - tic and the sch [ s :
atabase IS sENema-agnostc and e SChEMa 1 ¢ era must be maintained and kept in sync
dictated by the application. This allows for -
- i . . between application and database
agility and highly iterative development
Insert and update performance is dependent
. . upon how fast a write is committed, as strong
Performance can be maximized by reducing . .
Performance . . consistency is enforced. Performance can be
consistency, if needed L . . .
maximized by using scaling up available
resources and using in-memory structures,
All information about an entity is typically in a Information about an entity may be spread
single record, so an update can happen in one across many tables or rows, requiring many
operation joins to complete an update or a query
Scale Scaling is typically achieved haorizontally with Scaling is typically achieved vertically with more

data partiticned to span servers

SEMYEr TEESOUrCes



https://rmohan.com/?p=7562

NOSQL VS.
SQL II

When to use different data management and analysis technologies
Text files, spreadsheets, and scripting language
* Your data are small
= Your analysis is simple
* You do not expect to repeat analyses over time
Statistical packages
= Your data are modest in size
= Your analysis maps well to your chosen statistical package
Relational database
= Your data are structured
= Your data are large
+ You will be analyzing changed versions of your data over time
» You want to share your data and analyses with others
NoSQL database
» Your data are unstructured
= Your data are extremely large

= Your analysis will happen mostly outside the database in a programming language

Foster, Ghani, Jarmin, Kreuter i Lane. 2020. Big Data and Social Science.



Almacenamiento de
datos

Perfiles tedricos-
fenomenoldgicos

A
PowerBi
Ficheros
Tableau
Excel
SPSS
STATA
BBDD
. R
relacionales
NoSQL
Q Python
v

Perfiles técnicos-
metodologicos

Procesamiento
de datos
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&® Google
@ @ Data Studio

Grafana

L,nl) Power Bl




=+

Valor del analisis

Python R
SPSS STATA Analitica prescriptiva (DS)

Analitica predivtiva (DS)

Proyeccion
hacia el futuro

Descripcion
Informes recurrentes (Bl) del pasado

Analisis ad-hoc (BA)

Tableau PowerBi

Excel

- Complejidad analitica +

Isaac Gonzalez (DataScience ForBusiness)
https://www.youtube.com/watch?v=IQEMni-OOaA

Tom Davenport (2014) Big Data at Work: Dispelling
the Myths, Uncovering the Opportunities. Harvard
Business Review Press.



PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL







ALGORITMOS DE REGLAS HEURISTICAS

Tokenize on Let ‘s tokenize II Is n't || this || easy | ?
rules

Tokenizelon Let DE tokenize II Isn Dm this || easy | ?
punctuation

To_kenize on Let's tokenize! Isn't this easy?
white spaces

Let's tokenize! Isn’t this easy?

Word Lemmatization | Stemming

was be wa

studies study studi

studying study study

The Bag of Words Representation

| love this movie! It's sweet,
but with satirical humor. The
dialogue is great and the
adventure scenes are fun...
It manages to be whimsical
and romantic while laughing
at the conventions of the
fairy tale genre. | would
recommend it to just about
anyone. I've seen it several
times, and I'm always happy
to see it again whenever |
have a friend who hasn't
seen it yet!
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Método
de reglas
heuristicas

Método
de aprendizaje
automatico

M.® Frase

1

2
3
4

Palabra Sentimiento
Es una buena actriz.

(+]
- 2 9O
Es una pelicula horrible. Horrible @

Es una buena acfriz, pero una pelicula horrible. Mal @

—

Calculo de sentimiento

©+0
n.” de palabras
+0,25 — Positivo

2 -0.25 — Negativo
La pelicula no esta nada mal. 3 0,00 — MNeutro
4 =017 —* Megativo
Aprendizaje
automatico
Entrenamiento I Prediccion de sentimientos
N.° Sentimiento esperado para Casos nuevos
1 Muy positiva . . M2 Sentimiento
2  Muy negativo [I I] 5 Muy negativo
3  Ambivalente 6 Ambivalente
4 Positivo 7 Paositivo
8 Muy positivo
Etc.

DE LAS REGLAS HEURiS'[ICAS AL
APRENDIZAJE AUTOMATICO
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MACHINE LEARNING




MACHINE LEARNING, INTEL ‘LIGENCIA
ARTIFICIALY DEEP LEARNING

Artificial Intelligence

Any technique that enables computers
to mimic human intelligence. It includes
machine learning

Machine Learning

A subset of Al that includes techniques that
enable machines to improve at tasks with
experience. It includes deep learning

Deep Learning

Il A subset of machine learning based on
neural networks that permit a machine to
train itself to perform a task.

Early artificial intelligence

stirs excitement.

1]

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

1950's 1960's 1970’s 1980's 1990’s 2000's 2010’s

Os, smaller subsets
\g - have created

artificial intelligence - first machine learning, then
sruptions.




STATISTICS MACHINE
LEARNING







ESTADISTICA (EJEMPLO)

B <$100 000 O $200 001-$250 000
Sexo o fenotipo (raza) ;Qué afecta mas al sueldo? 3100001-5150-000 C1 15250000
@ $150001-$200 000
Differences in incomes of physicians in the United States by race and sex: observational study (2016) £ b +
=
o
*  36.9% of white male physicians had adjusted annual income over $250 000 compared with £ 30
21.8% of black male physicians (P<0.001 for difference) §
* 15.8% of white female physicians earned more than $250 000 compared with 13.6% of black 20
female physicians (P=0.09 for difference)
q . . . .. . q 10
*  White male physicians earn substantially more than black male physicians, while white and
black female physicians earn similar incomes to each other, but significantly less than their
male counterparts © “White Black White Black
men men Women wormen

Modelo explicativol/inferencial
Sexo y Raza (Variables Independientes) = Sueldo (Variable dependiente)

Datos

2000-13 American Community Survey (61.327)
2000-08 Center for Studying Health System Change Survey (17.583)

Zona de
aceptacion de Ho

|
X p=0.05

Zona de
rechazo de Ho

Obtengo Respuestas




MACHINE LEARNING (EJEMPLO)

Quiero predecir el sueldo de un individuo (e.g. de un fisico) en base a
sus datos

Sexo, Raza y Sueldo... Edad, Universidad(es) en las que ha estudiado, Becas
disfrutadas,Anos en activo, Sector de empleo, Ciudad de residencia, Profesion
de los progenitores, Idiomas, Estado civil, N° de hijos...

- Amistades en Facebook y Twitter, Seguros contratados, Datos de consumo

(tarjeta de crédito), Aficiones, Horas de navegacion en Internet, Capital
inmobiliario...

Opcion sexual, Creencias religiosas, Probabilidad de padecer cancer...

Datos
Introduzco tantas variables (features) como quiera (o pueda), de tantas fuentes de datos
como sea capaz de reunir

Respuestas
Entreno mi modelo para predecir la variable SUELDO (target variable) en base a casos
conocidos y hago un test de validez

Obtengo un modelo probabilistico-predictivo

1]

0: 1120
1: 380
1 Marital status
0: 382 0:738
1: 330 1:50
2 Education 4 7 Education 8
0:315 0:67 0:143 0: 595
1: 151 1:179 1. 31 1:19
5 /Residenc 8 Score=1 prob Score=0,prob=8218  Score=0,prob=9690
0: 118 0: 197 =7276

1: 119 1:32
Score=0;prob=.8613  Score=0,prob=5988

Input Hidden Hidden Hidden Qutput
layer L, layer L, layer Ly layer Ly layer Ly




CORRELACION Y CAUSALIDAD

CORRELATION IS NOT CAUSATION!

M ICE CREAM SALES
B SHARK ATTACKS

T USED T THINK
CORRELATION MPUED
CAUSATION.

JAN MAR

MAY JUL SEP NOV E %

THEN I TOK A

STATISTICS CLASS.

Now I DONT.

B

SOUNDS LKE THE
CLASS HELPED.

WELL, NRYBE

§i

Both ice cream sales and shark attacks increase when the weather is hot
and sunny, but they are not caused by each other (they are caused by
good weather, with lots of people at the beach, both eating ice cream

and having a swim in the sea)




Nobel Laureates per 10 Million Population

35+

Switzerland
==Sweden
30+
r=0.791
P<0.0001 Denmark
Austria
:-'E Norway
20_
a::: United Kingdom
15+
United B Nireland P Germany
The Netherlands ™™ States
[ =
104 =—— France
Belgiuml l I I
Canada Finland
g Poland '* Australia
Greece
Portugal .1_ Italy
e E= _L_Spain
o [l Japan
China Brazil
T T T T T T T T T T T T T 1
0 5 10

Chocolate Consumption (kg/yr/capita)

15
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ESTADISTICA VS. MACHINE LEARNING

ESTADISTICA MACHINE LEARNING
+ Explicacién para datos disponibles + Entrenamiento y testeo para datos
(inferencia) futuros (prediccion)

+ Orientada a la explicacion de las
relaciones entre variables (formalizacion,
interpretacion)

+ Orientado a la obtencion de resultados
replicables

+ Principio de Parsimonia + Capacidad de computacion

- Despreocupacion (o incredulidad) - Desinterés por la interpretacion de los

respecto a la capacidad predictiva de los modelos de datos
modelos de datos



MAGEIVE LCARNING
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APRENDIZAJE SUPERVISADO

INPUT

Car Bike
Gy o
Cars
% b R
Bikes

= B M

Trucks

v
C
h
m
s
<
v
m
o
—
m
>
ES
z
z
o




APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

INPUT
Gy N
iy “OK, let me try.."
-Pq Medium size, 4 wheels, glass...

% N MR

Small size, 2 wheels...

#2

= B MO

Big size, 4+ wheels, glass...

c
z
wn
c
=
m
A
<
wn
m
o
=
m
>
A
pa
z
o




MAQUINAS HECHAS A NUESTRA
IMAGEN Y SEMEJANZA...

Dos formas de pensar

Teoria
Induccion duccion
Generalizar sis
Analizar Oper lizar
Observacion
Practica




APRENDIZAJE POR REFUERZO
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Data is pre-cate

gorized Data is not labeled
or numerical

SUPERVISED

UNSUPERVISED

a co«igggl’c\/t Q"f\i:k‘)cer by SmEDLXV |dentify Sequences
CLASS\F\CAT\ON CLUSTERING

«Divide the socks by color»

CLASS|CAL MACHINE LEARNING

«Split up similar clothing

Find hidden
into Stacks»

dependencies

, ASSOC|ATION
REGRESSI|ON

«Find What clothes | often
«Divide the ties by length»

wear together»

DIMENSION ‘“
REDUCTION
(generalization)

«Make the best outfits from the given clothes»

* %
"""""



DBSCAN

K-Means Agglomerative Habie Bayes

Mean-Shift K-NN SVM

Decision Trees

Classification ) Logistic Regression

Fuzzy C-Means

Euclat
Linear Regression
Apriori ( Pattern search
Regression Polynomial
FP-Growth Regression

Ridge/Lasso
Regression

DIMENSION REDUCTION

(generalization
t-SNE LDA CLASSI|CAL
SVvD
PCA LSA LEARN|NG Rondom Forest
REINFORCEMENT MACHINE i
LEARNING LEARNING
Gengtic Q-Learning Boosting XGBoost
Algorithm SABSA.  Dosygrusewark AdaBoost LightGBM
A3C (daN) CatBoost

NEURAL
NETS AND
DEEP LEARNING

Convolutional
Neural Networks
(CNN)

Perceptrons
(MLP)

seq2seq

DCNN

Recurrent
Neural Networks
(RNN)

LSM

Generative
Adversarial Networks

LST™M (GAN)
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Original unclustered data

2 4 6 8 10
experience — y

Clustered data

[#2]

Aprendizaje supervisado

Objetivo principal: Categorizar nuevos
datos en base a caracteristicas conocidas
(i.e. clasificar).

Algoritmos habituales: Regresion, Arbol de
Decision, Random Forest, SVM, AdaBoost,
Redes Neuronales, Sentiment Analysis

Aprendizaje no supervisado

Obijetivo principal: Categorizar datos en
base a caracteristicas endogenas
subyacentes (i.e. clusterizar).

Algoritmos habituales: K-Means,
Componentes Principales, Modularidad,
Topic Modeling



CLASIFICACION (SUPERVISADA)

Imputacion de grupos en base a A New Data Point
caracteristicas conocidas o aprendidas O C? */ !f
Filtros de SPAM en el correo O ®) /! +

g . o) ' +
Concesion o no de una hipoteca O ’

, X o O / + -
Deteccion de lenguas en textos z 0 o K 4+ <+
Anadlisis de sentimiento o ®) !;' + + +
Identificacion de discursos de odio o / 4+ +

o/ * 4+ +
El target de un algoritmo clasificatorio va a %,

ser normalmente™** una variable discreta o

categorica
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1 Linearly separable
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Decision Tree

v
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Decision Tree

Decision Tree

Not linearly separable
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o+ “+
69 -
+
(€] 4
X4

‘ Not linearly separable
e ° o

Random Forest




REGRESION (SUPERVISADA)

Prediccion de valores numeéricos en base 4 —— Predicted price
a patrones conocidos Actual price

Prediccion bursatil

Analisis de tendencias de consumo ”

Price

Prospectiva comercial o financiara

Diagnostico médico e

Time

El target de un algoritmo de regresion va a
ser siempre una variable numérica y

continua



travel time

PREDICT TRAFFIC JAMS

current hour

» [} 2 »
.. 1 | T
12:00  16:00 20:00 ?.u:;o

A LINEAR i B A POLYNOMIAL
£
?
8
:.;;oo ;3-.00 12:00  16:00 2:0-.00 zlu-.z ';:oo ;s-.oo

current hour

REGRESSI|ON






HOW NEURALNETWORKS RECOGNIZEA DOG IN A PHOTD

10% WOLF

90% DOG

TRAINING
During the
training phase, a
neural network is
fed thousands of
labeled images of
various animals,
learning to
classify them.

INPUT

An unlabeled
image is shown
to the pretrained
network.

FIRST LAYER
The neurons
respond to
different simple
shapes, like edges.

HIGHER LAYER
Neurons respond
to more complex
structures,

TOP LAYER
Neurons respond
to highly complex,
abstract concepts
that we would
identify as differ-
ent animals.

OUTPUT

The netwark
predicts what the
object most likely
is, bazed on its
training.

REDES NEURONALESY DEEP LEARNING

DEEP NEURAL NETWORK
. Input Hidden __ Hidden Hidden Qutput
Hidden layer " layer " layer 2 ’ layer 3 > layer

Input

Output

Q%Q/ s

L 2

neurainetworksanddeeplearning.com - Michael Nielsen, Yoshua Bengio, lan Goodfellow, and Aaron Courvilie, 2016,



CLUSTERING (NO SUPERVISADO)

* Divide los casos sin basarse en
caracteristicas conocidas

* Segmentacion de mercados
* Agrupacion de textos (Topic Modeling)

* Agrupacion de imagenes (Image
Embeddings)

* Descubrimiento de patrones “ocultos” en
los datos

Clustering



Negative Modularity Single Community

M=0.12 M=0
Suboptimal Partition Optimal Partition
M=0.22 M=0.41

Modularity
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FAIR DATA TREATMENT /
JUSTICIA DE DATOS




Los algoritmos no solamente pueden aprender de nuestros propios sesgos y de los sesgos contenidos en
los datos, sino que son capaces de amplificarlos y magnificarlos.

Para corregirlos podemos implementar...

eo®
/ ®
1. Intervenciones sobre los datos de |
entrenamiento. Pasodttsnggnam_iemo
con datos disponibles
2. Intervenciones sobre el algoritmo inductor. {
3. Intervenciones sobre los resultados del ° o ‘o®
algoritmo. R 2 I:I — D Qo
@
Edizel, Bora; Bonchi, Francesco; Hajian, Sara; Panisson, André; pi"ﬁiéﬁﬁ:ﬂiﬁﬁf” Pa;ztg;n :g:;zgén
Tassa, Tamir (2020). «FaiRecSys: Mitigating algorithmic bias in

recommender systems». International Journal of Data Science and
Analytics (vol. 9, nim. 2, pags. 197-213). Nueva York: Springer.



EL ANALISIS DE REDES SOCIALES




O <— Nodo

El ABC del analisis de redes

€ Arista Grafo




I

N~ o
(8)]

2 4
1 0
0 1
1 1
1 0
1 1

3
0
1
0
1
0

- O O — O

Matrices, adyacencias, Matriz de Listado de
aristas y grafos adyacencias adyacencias

V = {1,2,3,4,5)

E:{(1,2), (15), (2,3),
(2,4), (2,5), (3,4),
(4,5) }

Conjunto de

aristas Grafo




La teoria de grafos
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LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA
SOCIAL (1)

“Cada sistema debe estar compuesto por elementos de la misma naturaleza que el sistema mismo, el espiritu
cientifico no nos permite observar a la sociedad como compuesta por individuos. El limite social verdadero es
la familia—reducida, si fuera necesario, a su forma elemental, la pareja”

Comte, 1853

“Un grupo de seres humanos no deviene en sociedad porque cada uno de ellos tenga un objetivo determinado
o un contenido vital subjetivo. Se convierte en una sociedad solo cuando la vitalidad de esos contenidos
adquiere la forma de influencia reciproca; solo cuando un individuo tiene un efecto, inmediato o mediato, sobre
otro es cuando una mera agregacion espacial o sucesion temporal se transforma en sociedad. Si, por tanto, ha
de existir una ciencia cuyo objeto sea la sociedad y nada mas, debera investigar de manera exclusiva esas
interacciones, tipos y formas de asociacion”

Simmel, 1908




LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA
SOCIAL (Il

“Algunas investigaciones sociales han centrado su atencion de manera consistente en las relaciones
sociales que ligan a individuos, mas que en los individuos mismos (...) Los analistas de redes buscan
descubrir varios tipos de entramado para tratar de determinar las condiciones bajo las cuales éstos emergen y
descubrir sus consecuencias. El enfoque estructural no se limita al estudio de relaciones sociales
humanas y esta presente en casi todos los campos de la ciencia. Por ejemplo, los astrofisicos estudian
la fuerza de atraccion mutua de los planetas del sistema solar para explicar sus orbitas; los quimicos
moleculares examinan la manera en que diferentes tipos de atomos interactuan para formar distintos tipos de
moléculas; los ingenieros eléctricos observan cémo las interacciones entre varios componentes electronicos—
como condensadores y resistencias—afectan el flujo de corriente en un circuito, y los bidlogos estudian las
maneras en que cada especie de un ecosistema interactua con otras y las afecta.”

Freeman, 2012




LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA
SOCIAL (l11)

* Moreno, Jennings y
Lazarsfeld

* Warner et al. (Harvard)

* Lewin, Bavelas,
Cartwright, Festinger,
Harary y Katz (MIT-
lowa-Michigan)

* Strauss y Weil
(Sorbonne)

* Rashevsky (Chicago)

* Radcliffe-Brown, Bott y
Barnes (LSE)

* Merton, Lazarsfeld y
Coleman (Columbia)

* Kadushin y Blau
(Columbia-Chicago)

* Deutsch, de Sola Pool y
Kochen (MIT)

* Milgram (Stanford)

* White (MIT-Harvard-
Columbia)

* Mokken ,Anthonisse y
Stokman (Amsterdam)

* Freeman — Sunshine
(Syracuse)

* Granovetter (Harvard)
* Burt (Chicago)

\_

» = B ESX

* White,Wellman, Azarian,
Boorman, Breiger,
Borgatti, Everett,
Wasserman, Faust

* Requena Santos, Pizarro,
Lozares, Molina, Maya
Jariego

* Emirbayer, Goodwin,
Mische, Tilly, Fhuse

* Adamic, Brandes, De
Nooy, Batagelj, Mrvar,
Rotta, Noack,Yifan Hu,
Jackomy...

\_ /




E.G.ATRACCIONY
RECHAZO
(MORENO Y

JENNINGS, 1934)
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E.G. POPULARIDAD VS. ANTIPATIA
(MAYA JARIEGO Y VIDAL RAMOS;, 2014)




E.G. LA DIFUSION
DE LA FELICIDAD
(FOWLERY

CHRISTAKIS, 2008)

Contagious Happiness

A new study finds that a person's
happiness is influenced by the
happiness of close friends and
family, and to a lesser extent by
the friends of friends, up to three
degrees of separation.

Happiness in clusters
Q_j | )
(—i’ ?k The diagram above shows the

5 .i" |J ©] relationships amang 1,020 people Most  Least
2 | in 2000. Groups of happy and happy happy
ol unhappy people are visible as KEY DOommmE Men
} light and dark clusters. cooeee Women

Sources: James H. Fowler; Nicholas A, Christakis, BMJ THE NEW YORK TIMES



E.G. PASES EN
PARTIDO DE
FUTBOL
(FAS RESEARCH,
2014)

i 107208 Germany 1:0 Argentina PASS NETWORK

VEZZI [0-46) ‘nm :
::21‘:5? . SCHURRLE [31-120] ‘ [0-120]
. \ @ Lacio(77-120)
/ ns*us
KRoOS (P120]

HUMMELS [6420) RANO [0-120]
MO-BI] S

0zIL [0-120]
NEUER [0-

SCHWEINS
BOATENG (0280 [0-120]

”ﬁusn [0-120]

LAHM [0-120)

FAS ﬁa'?&'x [*] minutes played




E.G. EL PADRINO I
(MOVIEGALAXIES)
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E.G.
ENFERMEDADES
HUMANAS

(THURNER, 2015)

Human Disease Network

Disorder Class

@ Bone

@ Cancer

@ Cardiovascular
@ Connective tissue
@ Dermatological
© Developmental
O Ear, Nose, Throat
O Endocrine

© Gastrointestinal
® Hematological
© Immunological
@ Metabolic

@® Muscular

@ Neurological

@ Nutritional

@ Opthamological
@ Psychiatric

@® Renal

@ Respiratory

@ Skeletal

@ multiple

© Unclassified



E.G. MIGRACIONES
INTERNAS EN
CHINA

(BAIDU, 2015)




© 2014 peoplemaps.org / @davetroy

Rio De Janeiro

E.G. LOS
INTERESES DE
L@S
CARIOCAS
(TROY Y
PEREIRA, 2014)

Edited by Marconi Pereira



RED DE
AMISTADES

EN
FACEBOOK

-
Justin Grimes
I "A

Share e @ ¢ QEE O -

“ & @ Lwender o

Funcionalidad obsoleta



. Paul Downey's Professional Network
Llnkedm' MaPS as of November 2, 2012

RED DE
AMISTADES

EN
LINKEDIN

~@2011 LinkedIn - Get your network map at inmaps.linkedinlabs.com

Funcionalidad obsoleta



RED DE

SEGUIDORES
TWITTER




RED DE
CONCEPTOS

(TWITTER)

complexity

onﬂ‘q‘o
enable

simple

datavisualization
Jjournalism investing @dian
talented engineer quality
visualization
craft vis
pitfall o i
visact reviews

query
socialmedia
twitter
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RED DE

HASHTAGS
(INSTAGRAM)




RED DE )
AUTORES E : 2
IMAGENES
(WIKIPEDIA)

. Donald Trump United Kingdom . wWwwi . wwil . China
. Barak Obama i France . Global Warming . United States



RED DE
MENCIONES

EN TWITTER

B HUMOR (1)
B HUMOR (2)
B PODEMOS (3)
Wer(a) y »
W PODEMOS + HUMOR (5) {

B CIUDADANOS (6)

W PSOE (7)

MCOMPOL (8)

BIMEDIOS (9)

B HUMOR (10)

W HUMOR (11)




CASO DE ANALISIS |
LUTHER KINGY LA

INDEPENDENCIA DE
CATALUNA




El Confidencial @
[ Py -
Inés Arrimadas @ 4 ceaui N . . .
@InesArrimadas e ) El Instituto Luther King de EEUU pide que
Torra deje de usar su figura: "Es hipdcrita”

El Instituto Luther King corrige al separatismo
y pide que dejen de utilizar su nombre

"No es justo que usen su figura. No veo que
formar parte de Espana sea una opresion ni
que nadie les impida ejercer sus derechos”

i
El Confidencial @ @elconfidencial e ﬁ .
El Instituto Luther King de EEUU pide que Torra deje de usar su figura: "Es hipcrita” El CO denClal
elconfidencial.com/espana/2018-09... El Instituto Luther King de EEUU pide que Torra deje de usar su figura:
El director del centro de ios se de las gas del
catalan, que ha llegado a planear una ha por los di hos civiles a
2112 - 14 sept. 2018 elconfidencial.com
2.226 Retweets 3.971 Me gusta . o . g {s . o &, . 22:44 - 13 sept, 2018
O 18K 11 2.2k (\v) 40K 1.065 Retweets 1.389 Me gusta . : ‘ z ‘ ﬂ x . '

Q 7 Tk Q 14«

Josep Borrell Fontelles @
= Seguir v
@JosepBorrellF

Comparto con vosotros por su interés este
articulo de @elconfidencial

El Instituto Luther King de EEUU pide que
Torra deje de usar su figura: "Es hipocrita”

El Instituto Luther King de EEUU pide que Torra deje de usar su figura:

El director del centro de estudios se desmarca de las arengas del secesionismo
catalan, que ha llegado a planear una marcha por los derechos civiles a semejan...

elconfidencial.com

7:40 - 14 sept. 2018

1.569 Retweets 2,772 Me gusta e g .‘ . »_ﬁ 2 e‘

Q 15k 11 1k Q 28

|. EL IMPACTO INICIAL




CIayhnrneCarsnn s cequir A
@Clayborn, 5 > A

On Martin Luther King, Jr., and the Catalan
Independence Movement #catalanrepublic
claybornec.wordpress.com/2018/09/14/on-

... via @ClayborneCarson

2217 - 14 sept. 2018

2.642 Retweets 3.332 Me gusta

0:9079092@

D 264 11 26k O 33K

'

{s

TONI SOLER

@soler_toni

o) -

"I was shocked and disturbed today to
discover that | had been misquoted in a
Spanish newspaper that claimed | believe
Martin Luther King, Jr. would have
opposed the Catalan independence
movement..."
claybornec.wordpress.com/2018/09/14/0
n- ..

& Tradueix el tuit

11:16 - 15 de set. de 2018

1.146 retuits  1.726 agradaments ‘ 2

LH8T9eS

Q 13 D 1m D oam B

: -\‘I
5 T w
egui y,

L Xavier Sala-i-Martin & If
B @xsalzsimartin .

Vaya! Resulta que aquello que el director del
Instituto Luther King habia pedido a
@QuimTorraiPla que no utilizara el nombre
de MLK!!I @elconfidencial manipuld sus
palabras segun dice él en su blog. No saben
escribir sin mentir?
claybornec.wordpress.com/2018/09/14/on-

2:07 - 15 sept. 2018

1627 retvects 2739 Me0ust: @ P @2 S g @

Q 74 11 1k D 27k

2. LA DESINTOXICACION




3.VIRALIZACION DIFERENCIADA




CASO DE ANALISIS 2
EL ESCUPITAJO A
BORRELL






(-4

“Si hubo

escupitajo”

(@europapress, 2344

@rosadiezglez, 2166
(@miotroyo2parte, 1913
@cristinasegui_, 1210
@froillanister;, 1902
LAY A W LN

1

A #

O\ g S p i |

“No hbo

escupitajo’
@apuente, 5708
@beatriztalegon, 4320
@yo_soy_asin, 3484
@sergipinkman, 3036
@pnique, 2885

L




“Si hubo escupitajo” ““No hubo escupitajo”

crispacion bitly/2Aa6iVP 3 | Seguir |
@BeatrizTalegon |

Europa Press @ @europapress - 21 nov. 4 >
.‘;—Q-E La direccion del PSOE no vio el escupitajo de ERC a Borrell y achaca al PP ia e '@‘:oss:fd?oelz;:z. N J|- } Bea Talegsn o o
Ve
— TR La Ministra Delgado destituye al abogado del Tanci I a0 de #Borel
Estado que defendido la rebelién en la causa an C|e;rto.e|s € '?scd'“‘prtaJiCSg o |
por el 1-O. Esto si que es un escupitajo a la é%’i"‘c; jeVE;Z%aenec:tZLﬁa é;;?:l'ae
independencia profesional y al propio sistema P ’

democratico. Esto también es corrupcion, y ‘r:\idalvetrsgcmn de Ial GE”?T' ltat para el\ !
de las mas graves. e octubre, como la Rebelién, como la

Sedicion, como TODAS las PUNETERAS
MENTIRAS contra los soberanistas

catalanes. )
Pablo Echenique & N

9:14 - 21 nov. 2018 Q @pnique v
3.997 Retweets 8.908 Me gusts ) h A lo mejor, entre los gritos de "fascistas”

2 UL
o e O e y "golpistas" y el_escupitajo fantasma a
_—_ ) Borrell, se les olvida contarte que
a @unchinodeching - @Pablo_lglesias_ ha propuesto a
i respe i eseepes \ @sanchezcastejon que los 22.000
millones que nos costd Bankia sirvan
para tener una banca publica como en
Alemania u Holanda.

2:24 - 21 nov. 2018

© ss5 1724 Q ser
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ADQUISICION DE LOS DATOS: APIS
OFICIALES VS. WEB SCRAPPING O RASPADO WEB
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Revenues

Integration

LAS APIS




Twitter Business Model

Key Partners Key Activities Value Propositions Relationships Customer Segments
Platform
Development
Search Vendors Stay connected
Users
Device Vendors News/Events

2 P O R Q U E Media Key Resources
TWITTER e T | — | e
TIENE API? . el

Channels

Cost Structure Revenue Streams
Licensing Data Promoted Promoted
Employees Servers Streams Accounts Tweets
Promoted Trends Analytics

www.businessmodelgeneration.com




LAS APIS DE
TWITTER

Feature summary

Category

Product name

Standard Search API

Search Tweets: 30-day endpoint

Search Tweets: Full-archive endpoint

30-day Search API

Full-archive Search API

Supported history

7 days

30 days

Tweets from as early as 2006

30 days

Tweets from as early as 2006



CONSULTAS EN
TWITTER

Consultas retroactivas

18k tuits / 15 min

-15-14-13-12-11-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0
Dias anteriores

Consultas en tiempo real
= = =2 Max 1% tuits

0 I 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 14 I5 «--
Dias futuros




El lenguaje de la API




Brexit Euskadi

“Me inquieta como afectara el Brexit en Euskadi”
“Nos conocimos en Euskadi mucho antes del Brexit”
“A mi el Brexit no me asusta”

“Llovera en Euskadi, da igual cuando leas esto”

Brexit Euskadi

“Me inquieta como afectara el Brexit en Euskadi”
“Nos conocimos en Euskadi mucho antes del Brexit”
“A mi el Brexit no me asusta”

“Llovera en Euskadi, da igual cuando leas esto”



Plataforma Endpoints gratuitos Endpoints de pago Dificultad de uso Conocimientos necesarios

Twitter Historico 7 dias Historico completo Media ETL / Gestidn big data
Tiempo real *Servidores
Academic track *Programacion
Facebook Informacion paginas Alta ETL / Gestion big data
Historico paginas *Software intermedio *Servidores
Instagram Datos propios Alta ETL / Gestién big data
Youtube Contenidos Baja Manejo de Excel
Comentarios
Datos de usuarios

LAS APIS DE LOS SOCIAL MEDIA




Websites

RASPADO
WEB

Web Scraping JSON
Software

2SDQD4DP JO 2|14 Ul DYDP PAUNLINULS



PROXYS Y
CRAWLERS
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ISSN 2013-9004 (digital); ISSN 0210-2862 (paper) Papers 2022, 107/1
hueps://doi.org/10.5565/rev/ papers. 2967 147-174

El 14F a Instagram. Una proposta d’articulacié
de tecniques de raspat web i analisi de xarxes

Jordi Morales-i-Gras
Oriol Sinchez-1-Valles

Network Outsight

morales.jordi@gmail.com; sanchezv.oriol@gmail.com

= Comunitat 1 (55 nodes)
= Comunitat 2 (53 nodes)
= Comunitat 3 (24 nodes)
m Comunitat 4 (12 nodes)
= Comunitat 5 (10 nodes)
= Comunitat 6 (8 nodes)
= Comunitat 7 (6 nodes)
m Comunitat 8 (2 nodes)
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EJEMPLO DE
DATOS DE
WEBSCRAPPING

[

{
"date": "Thursday, November 12, 2020 at 10:23 AM",

"post _text": "Billie Eilish - “Therefore I Am” Out
now. https://smarturl.it/ThereforeIAm Watch the music
video for “Therefore I Am”, directed by Billie.
https://youtu.be/RUQl6YcMalg",

"likes": 305000,

"comments": 7800,

"top_comments": [

{
"text": "If you could read this message and
support me, Billie Eilishit will honestly make my day. I
am a guitarist and pianist, songwriter and I know people
write this all the time but I believe I’11 be the one
you’ll be happy to listened to. I do all my songs..See
More",

"author_name": "WhileWild",
"created": "Thursday, November 12, 2020 at 1:26
PM"
}
1,
"shares": 34000
}

]



APIS OFICIALES VS.WEBSCRAPING

APIS OFICIALES

Robustez, rapidez y gratuidad hasta cierto
punto

Abundancia de metadatos

Costes elevados en las opciones de pago

Limitaciones abundantes en las opciones
gratuitas: temporales y de volumen

Muestreos automaticos y mal documentados

Encriptaciones innecesarias

WEBSRAPING

Acceso a datos histéricos y sin limitaciones
de volumen

Acceso a los datos publicos en su totalidad,
sin muestreos ni encriptaciones

Intermediarios muy economicos

Falta de estandares y referencias en la
literatura cientifica

Procesos inestables y a menudo bloqueados

Metadatos escasos



NOTAS FINALES




| si 'estadistica “classica” no és la perspectiva

quantitativa que demanden les societats del segle
XX1?

STATISTICS MACHINE
LEARNING




(LA CIENCIA SOCIAL COMPUTACIONAL PODI?\A
SUPERAR LA BRECHA ENTRE LA INVESTIGACION
CUALITATIVAY CUANTITATIVA?
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