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CONTENIDOS DEL TALLER

• De los retos técnicos (tecnológicos) a los retos interpretativos (científico-
sociales).

• Características principales del nuevo datascape o escenario de datos.

• Los nuevos elementos de la caja de herramientas de la Ciencia Social.

Introducción al paradigma de los Datos Masivos.

• Nuevo software y bases de datos SQL y NoSQL.

• Procesamiento del lenguaje natural (PLN).

• Machine Learning (ML) o aprendizaje automático aplicado a la Ciencia Social.

• Análisis de redes sociales (ARS).

Principales herramientas de la Ciencia Social computacional.

• Apis oficiales

• Web scrapping o raspado web.

Métodos y técnicas de investigación con datos de los Social Media.



BIG DATA: DE LOS RETOS TÉCNICOS A 
LOS RETOS INTERPRETATIVOS









M. Hilbert and P. López, 2011. 
The world’s technological 
capacity to store, 
communicate, and compute 
information.



M. Hilbert and P. López, 2011. 
The world’s technological 
capacity to store, 
communicate, and compute 
information.





Ciclo de sobreexplotación de 
les tecnologías de Gartner











CARACTERÍSTICAS PRINCIPALES DEL 
NUEVO DATASCAPE O ESCENARIO DE DATOS.



ESTRATEGIAS CLÁSICAS PARA LA 
OBTENCIÓN DE DATOS SOCIALES



FUENTES DE 
DATOS MASIVOS

MEDIOS SOCIALES
Imagen, video, audio o 

texto de redes sociales 

virtuales

CLOUD
Público, privado o 

corporativo

WEB Datos web, analytics

IoT
Sensores y dispositivos 

conectados

BASES DE DATOS
Datos secundarios 

tradicionales



EL NUEVO 
ESCENARIO DE 

DATOS
SOCIALES



ETL
VS
ELT



BI (ETL) VS. DATAMINING (ELT)





EJEMPLO: DE MATRIZ A RED



EJEMPLO: DE RED BIPARTITA A RED 
UNIPARTITA





NUEVAS HERRAMIENTAS PARA LA 
CIENCIA SOCIAL



NUEVO SOFTWARE 



EL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE 
NATURAL



EL APRENDIZAJE AUTOMÁTICO O MACHINE 
LEARNING (ML)



EL ANÁLISIS DE REDES SOCIALES



NUEVO SOFTWARE Y BASES DE DATOS 
SQL Y NOSQL



SOFTWARE INADECUADO
↓↓↓

MALOS DATOS
↓↓↓

MALAS DECISIONES

https://www.lavanguardia.com/internacional/2020

1005/483861404090/alarma-reino-unido-

recuento-fallo-tecnico-contagios.html







Almacenamiento de 

datos

Procesamiento

de datos

Tecnologías

maduras

Tecnologías

Innovadoras (Big Data)

HDFS

NoSQL

 Sirve para el 99,95% de los escenarios!

BBDD

relacionales

Hive

MapReduce

Spark

Ficheros

SAS

IBM

R

Python

Tableau

PowerBi

Isaac González (DataScience ForBusiness)

https://www.youtube.com/watch?v=fyEBS2qpYEk

Excel





ETL
VS
ELT







¿QUÉ ES UNA BASE DE DATOS?



BASES DE DATOS RELACIONALES



CONSULTAS, 
FILAS Y 

COLUMNAS

columna

fila



CLAVES



CLAVES 
NATURALES Y 
ARTIFICIALES

Estudiants

Id DNI Nom Cognom

001 30094089S Eugeni Belda

002 78208028R Gemma Pulido

003 74579803A Izaskun Alfonso
Clave artificial Clave natural



CLAVES 
PRIMARIAS Y 
FORÁNEAS

Estudiants

Id DNI Nom Cognom

001 30094089S Eugeni Belda

002 78208028R Gemma Pulido

003 74579803A Izaskun Alfonso

Assignatures

Id Nom

EST001 Introducció a l'Estadística

PSO000 Psicologia Social

SGL000 Sociologia General

Notes

Estudiant Assignatura Nota

001 PSO000 8

001 EST001 6

002 EST001 9

003 SGL000 8

Clave primaria

Claves foráneas

1 1

*

*

Clave primaria





BASES DE DATOS NO RELACIONALES
(NOSQL)



NOSQL VS. 
SQL

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

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


NOSQL VS. 
SQL II

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



Almacenamiento de 

datos

Procesamiento

de datos

Perfiles teóricos-

fenomenológicos

Perfiles técnicos-

metodológicos

NoSQL

BBDD

relacionales

Ficheros

STATA

SPSS

R

Python

Tableau

PowerBi

Excel







Isaac González (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.- Complejidad analítica    +

-
V
al

o
r 

d
e
l 
an

ál
is

is
  
  
+

Análisis ad-hoc (BA)

Informes recurrentes (BI)

Analítica predivtiva (DS)

Analítica prescriptiva (DS)

Descripción

del pasado

Proyección

hacia el futuro

Python R

SPSS   STATA

Excel

Tableau PowerBi



PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL



Inteligencia artificial

Aprendizaje 
automático

Procesamiento 
del lenguaje 

natural



ALGORITMOS DE REGLAS HEURÍSTICAS 



DE LAS REGLAS HEURÍSTICAS AL 
APRENDIZAJE AUTOMÁTICO



PLN + REDES NEURONALES



MACHINE LEARNING



MACHINE LEARNING, INTEL·LIGÈNCIA 
ARTIFICIAL Y DEEP LEARNING





ESTADÍSTICA

MACHINE LEARNING

Modelo

Datos

Respuestas

Modelo
Datos

Respuestas



ESTADÍSTICA (EJEMPLO)

Sexo o fenotipo (raza) ¿Qué afecta más al sueldo?

Differences in incomes of physicians in the United States by race and sex: observational study (2016)

• 36.9% of white male physicians had adjusted annual income over $250 000 compared with 
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 
female physicians (P=0.09 for difference)

• 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

Modelo explicativo/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)

Obtengo Respuestas



MACHINE LEARNING (EJEMPLO)

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

- Sexo, Raza y Sueldo… Edad, Universidad(es) en las que ha estudiado, Becas 
disfrutadas, Años en activo, Sector de empleo, Ciudad de residencia, Profesión 
de los progenitores, Idiomas, Estado civil, Nº de hijos…

- Amistades en Facebook y Twitter, Seguros contratados, Datos de consumo 
(tarjeta de crédito), Aficiones, Horas de navegación en Internet, Capital 
inmobiliario…

- Opción sexual, Creencias religiosas, Probabilidad de padecer cáncer… 

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 probabilístico-predictivo



CORRELACIÓN Y CAUSALIDAD





LA CAUSALIDAD 
ES UN TIPO DE 
CORRELACIÓN



ESTADÍSTICA

+ Explicación para datos disponibles 
(inferencia)

+ Orientada a la explicación de las 
relaciones entre variables (formalización, 
interpretación)

+ Principio de Parsimonia

- Despreocupación (o incredulidad) 
respecto a la capacidad predictiva de los 
modelos de datos

+ Entrenamiento y testeo para datos 

futuros (predicción)

+ Orientado a la obtención de resultados 

replicables

+ Capacidad de computación

- Desinterés por la interpretación de los 

modelos de datos

MACHINE LEARNING

ESTADÍSTICA VS. MACHINE LEARNING





APRENDIZAJE SUPERVISADO



APRENDIZAJE NO SUPERVISADO



MÁQUINAS HECHAS A NUESTRA 
IMAGEN Y SEMEJANZA…



APRENDIZAJE POR REFUERZO







Aprendizaje supervisado

Objetivo principal: Categorizar nuevos 

datos en base a características conocidas 

(i.e. clasificar).

Algoritmos habituales: Regresión, Árbol de 

Decisión, Random Forest, SVM, AdaBoost, 

Redes Neuronales, Sentiment Analysis

Aprendizaje no supervisado

Objetivo principal: Categorizar datos en 

base a características endógenas 

subyacentes (i.e. clusterizar).

Algoritmos habituales: K-Means, 

Componentes Principales, Modularidad, 

Topic Modeling



CLASIFICACIÓN (SUPERVISADA)

• Imputación de grupos en base a 

características conocidas o aprendidas

• Filtros de SPAM en el correo

• Concesión o no de una hipoteca

• Detección de lenguas en textos

• Análisis de sentimiento

• Identificación de discursos de odio

El target de un algoritmo clasificatorio va a 

ser normalmente*** una variable discreta o 

categórica







REGRESIÓN (SUPERVISADA)

• Predicción de valores numéricos en base 

a patrones conocidos

• Predicción bursátil

• Análisis de tendencias de consumo

• Prospectiva comercial o financiara

• Diagnóstico médico

El target de un algoritmo de regresión va a 

ser siempre una variable numérica y 

continua







REDES NEURONALES Y DEEP LEARNING



CLUSTERING (NO SUPERVISADO)

• Divide los casos sin basarse en 

características conocidas

• Segmentación de mercados

• Agrupación de textos (Topic Modeling)

• Agrupación de imágenes (Image

Embeddings)

• Descubrimiento de patrones “ocultos” en 

los datos







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…

1. Intervenciones sobre los datos de 
entrenamiento.

2. Intervenciones sobre el algoritmo inductor.

3. Intervenciones sobre los resultados del 
algoritmo.

Edizel, Bora; Bonchi, Francesco; Hajian, Sara; Panisson, André; 
Tassa, Tamir (2020). «FaiRecSys: Mitigating algorithmic bias in 
recommender systems». International Journal of Data Science and 
Analytics (vol. 9, núm. 2, págs. 197-213). Nueva York: Springer.



EL ANÁLISIS DE REDES SOCIALES



El ABC del anàl is is de redes

Nodo

Arista Grafo



Matrices , adyacencias ,   
aristas y grafos

1 2

45

3

1 2 3 4 5

1 0 1 0 0 1

2 1 0 1 1 1

3 0 1 0 1 0

4 0 1 1 0 1

5 1 1 0 1 0

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

(2,4), (2,5), (3,4),
(4,5) }

Grafo
Conjunto de 

aristas

Matriz de 
adyacencias

1 2 5

2 3 4 5

3 4

4 5

Listado de 
adyacencias



La teoria de grafos

Euler





LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA 
SOCIAL (I)

“Cada sistema debe estar compuesto por elementos de la misma naturaleza que el sistema mismo, el espíritu 
científico no nos permite observar a la sociedad como compuesta por individuos. El límite 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 recíproca; solo cuando un individuo tiene un efecto, inmediato o mediato, sobre 
otro es cuando una mera agregación espacial o sucesión temporal se transforma en sociedad. Si, por tanto, ha 
de existir una ciencia cuyo objeto sea la sociedad y nada más, deberá investigar de manera exclusiva esas 
interacciones, tipos y formas de asociación”

Simmel, 1908



LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA 
SOCIAL (II)

“Algunas investigaciones sociales han centrado su atención de manera consistente en las relaciones 
sociales que ligan a individuos, más 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 está presente en casi todos los campos de la ciencia. Por ejemplo, los astrofísicos estudian 
la fuerza de atracción mutua de los planetas del sistema solar para explicar sus órbitas; los químicos 
moleculares examinan la manera en que diferentes tipos de átomos interactúan para formar distintos tipos de 
moléculas; los ingenieros eléctricos observan cómo las interacciones entre varios componentes electrónicos—
como condensadores y resistencias—afectan el flujo de corriente en un circuito, y los biólogos estudian las 
maneras en que cada especie de un ecosistema interactúa con otras y las afecta.”

Freeman, 2012



LA MIRADA RELACIONAL EN CIENCIA 
SOCIAL (III)

30s – 60s

• Moreno, Jennings y 
Lazarsfeld

• Warner et al. (Harvard)

• Lewin, Bavelas, 
Cartwright, Festinger, 
Harary y Katz (MIT-
Iowa-Michigan)

• Strauss y Weil
(Sorbonne)

• Rashevsky (Chicago)

• Radcliffe-Brown, Bott y 
Barnes (LSE)

• Merton, Lazarsfeld y 
Coleman (Columbia)

60s – 90s

• 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)

90s – 2019

• 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. ATRACCIÓN Y 
RECHAZO

(MORENO Y 
JENNINGS, 1934)



E.G. POPULARIDAD VS. ANTIPATÍA
(MAYA JARIEGO Y VIDAL RAMOS, 2014)



E.G. LA DIFUSIÓN 
DE LA FELICIDAD

(FOWLER Y 
CHRISTAKIS, 2008)



E .G. PASES  EN 
PARTIDO DE 

FUTBOL
(FAS RESEARCH, 

2014)



E.G. EL PADRINO II
(MOVIEGALAXIES)



E.G. 
ENFERMEDADES 

HUMANAS
(THURNER, 2015)



E .G. MIGRACIONES 
INTERNAS EN 

CHINA
(BAIDU, 2015)



E .G . LOS  
INTERESES  DE  

L@S 
C ARIOC AS

(TROY Y  
PERE IRA , 2014 )



R E D  D E  
A M I S TA DE S  

E N  
FAC E B O OK



R E D  D E  
A M I S TA DE S  

E N  
L I N K E D I N



R E D  D E  
S E G U I DOR E S

T W I T T E R



RED DE 
CONCEPTOS
(TWITTER)



RED DE 
HASHTAGS

(INSTAGRAM)



RED DE 
AUTORES E  
IMÁGENES 

(WIKIPEDIA)



R E D  D E  
M E N C IO NE S
E N T W I T T E R



CASO DE ANÁLISIS 1
LUTHER KING Y LA 

INDEPENDENCIA DE 
CATALUÑA



1. EL IMPACTO INICIAL



2. LA DESINTOXICACIÓN



3. VIRALIZACIÓN DIFERENCIADA



CASO DE ANÁLISIS 2
EL ESCUPITAJO A 

BORRELL





“Sí hubo

escupitajo”
@europapress, 2344 

@rosadiezglez, 2166

@miotroyo2parte, 1913

@cristinasegui_, 1910

@froillanister, 1902

“No hubo

escupitajo”
@apuente, 5708 

@beatriztalegon, 4320

@yo_soy_asin, 3484

@sergipinkman, 3036

@pnique, 2885



“Sí hubo escupitajo” “No hubo escupitajo”



USUARIO TUIT

usuario1 Me encanta el surf!

usuario1 En serio, me encanta el surf!!!!!

usuario1 #Surflovers

usuario2 RT: @usuario1 Me encanta el surf!

usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario1 RT: @usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario5 RT: @usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario3 Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario4

.@usuario 1 deberíamos ir a surfear juntos un día de estos, a ver si se apunta 

@usuario2

usuario2

@usuario4 a mí ni me metáis en vuestras movidas surferas... que estoy muy bien 

casa

usuario5 RT @usuario3: Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario2

@usuario4 @usuario1 iros a surfear con @usuario3 que dice que surfea hasta 

anginas!!!



USUARIO TUIT

usuario1 Me encanta el surf!

usuario1 En serio, me encanta el surf!!!!!

usuario1 #Surflovers

usuario2 RT: @usuario1 Me encanta el surf!

usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario1 RT: @usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario5 RT: @usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario3 Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario4

.@usuario 1 deberíamos ir a surfear juntos un día de estos, a ver si se apunta 

@usuario2

usuario2

@usuario4 a mí ni me metáis en vuestras movidas surferas... que estoy muy bien 

casa

usuario5 RT @usuario3: Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario2

@usuario4 @usuario1 iros a surfear con @usuario3 que dice que surfea hasta 

anginas!!!



USUARIO TUIT

usuario1 Me encanta el surf!

usuario1 En serio, me encanta el surf!!!!!

usuario1 #Surflovers

usuario2 RT: @usuario1 Me encanta el surf!

usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario1 RT: @usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario5 RT: @usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario3 Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario4

.@usuario 1 deberíamos ir a surfear juntos un día de estos, a ver si se apunta 

@usuario2

usuario2

@usuario4 a mí ni me metáis en vuestras movidas surferas... que estoy muy bien 

casa

usuario5 RT @usuario3: Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario2

@usuario4 @usuario1 iros a surfear con @usuario3 que dice que surfea hasta 

anginas!!!

USUARIO
GRADO DE 

ENTRADA

GRADO 

DE 

SALIDA

MODULARIDAD
BETWEENNES

S

usuario1 4 2 0 0

usuario2 2 7 0 0,16

usuario3 3 0 1 0

usuario4 4 2 0 0

usuario5 0 2 1 0



USUARIO TUIT

usuario1 Me encanta el surf!

usuario1 En serio, me encanta el surf!!!!!

usuario1 #Surflovers

usuario2 RT: @usuario1 Me encanta el surf!

usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario1 RT: @usuario2 Oye @usuario4 dice @usuario1 que le gusta el surf, como a tí!

usuario5 RT: @usuario3 Surfo de anginas y no he podido ir a trabajar

usuario3 Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario4

.@usuario 1 deberíamos ir a surfear juntos un día de estos, a ver si se apunta 

@usuario2

usuario2

@usuario4 a mí ni me metáis en vuestras movidas surferas... que estoy muy bien 

casa

usuario5 RT @usuario3: Perdón, no quise decir *surfo sino SUFRO

usuario2

@usuario4 @usuario1 iros a surfear con @usuario3 que dice que surfea hasta 

anginas!!!

USUARIO
GRADO DE 

ENTRADA

GRADO 

DE 

SALIDA

MODULARIDAD
BETWEENNES

S

usuario1 4 2 0 0

usuario2 2 7 0 0,16

usuario3 3 0 1 0

usuario4 4 2 0 0

usuario5 0 2 1 0

GRADO 

DE 

ENTRADA

GRADO 

DE 

SALIDA

MODULARIDAD
BETWEENNES

S

4 2 0 0

4 2 0 0

4 2 0 0

2 7 0 0,16

2 7 0 0,16

3 0 1 0

4 2 0 0

0 2 1 0

3 0 1 0

4 2 0 0

2 7 0 0,16

0 2 1 0

2 7 0 0,16





BASES DE DATOS RELACIONALES





ADQUISICIÓN DE LOS DATOS:  APIS 
OFICIALES VS. WEB SCRAPPING O RASPADO WEB



EL NUEVO 
DATASCAPE



LAS APIS



¿POR QUÉ
TWITTER 

TIENE API?



LAS APIS DE 
TWITTER



CONSULTAS EN 
TWITTER

Consultas en tiempo real

Consultas retroactivas



El lenguaje de la API

OR

AND



AND

Brexit Euskadi

“Me inquieta como afectará el Brexit en Euskadi”

“Nos conocimos en Euskadi mucho antes del Brexit”

“A mi el Brexit no me asusta”

“Lloverá en Euskadi, da igual cuando leas esto”

OR

Brexit Euskadi

“Me inquieta como afectará el Brexit en Euskadi”

“Nos conocimos en Euskadi mucho antes del Brexit”

“A mi el Brexit no me asusta”

“Lloverá en Euskadi, da igual cuando leas esto”



LAS APIS DE LOS SOCIAL MEDIA

Plataforma Endpoints gratuitos Endpoints de pago Dificultad de uso Conocimientos necesarios

Twitter Histórico 7 días
Tiempo real
Academic track

Histórico completo Media ETL / Gestión big data
*Servidores
*Programación

Facebook Información páginas
Histórico páginas

Alta
*Software intermedio

ETL / Gestión big data
*Servidores

Instagram Datos propios Alta ETL / Gestión big data

Youtube Contenidos
Comentarios
Datos de usuarios

Baja Manejo de Excel



RASPADO 
WEB



PROXYS Y 
CRAWLERS





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’ll 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"
}

],
"shares": 34000

}
]



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 automáticos y mal documentados

- Encriptaciones innecesarias

+ Acceso a datos históricos y sin limitaciones 

de volumen

+ Acceso a los datos públicos en su totalidad, 

sin muestreos ni encriptaciones

+ Intermediarios muy económicos

- Falta de estándares y referencias en la 

literatura científica

- Procesos inestables y a menudo bloqueados

- Metadatos escasos

WEBSRAPING

APIS OFICIALES VS. WEBSCRAPING



NOTAS FINALES



I  si  l ’estadística “clàssica” no és la perspectiva 
quantitativa que demanden les societats del segle 

XXI?



¿LA CIENCIA SOCIAL COMPUTACIONAL PODRÁ 
SUPERAR LA BRECHA ENTRE LA INVESTIGACIÓN 

CUALITATIVA Y CUANTITATIVA?


