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CONTENIDOS DEL CURSO

SESIÓN 1

• Almacenamiento y tratamiento de 

datos masivos

• Nuevas herramientas de la Ciencia 

Social

• El Análisis de Redes Sociales (ARS): 

breve historia, fundamentos y 

ejemplos de aplicación

• Estrategias de obtención de datos 

tradicionales vs. computacionales

• Captura de datos con T-hoarder

SESIÓN 3

• Análisis de redes sociales con Gephi

• Análisis de redes sociales con Pajek

• Estrategias para el cruce de datos 

masivos

• Cruce de datos con PowerBi

• Cierre del curso y escenarios de 

futuro

SESIÓN 2

• Elementos básicos del ARS

• Algoritmos para el ARS y la 

visualización de datos masivos

• Estrategias de depuración de datos

• Análisis de redes sociales con Gephi

• Redes de menciones

• Redes de seguidores

• Redes semánticas



HORARIOS DEL CURSO

• Inicio: 16:00

• Descanso (breve): 17:30 – 17:35

• Finalización: 18:50



ALMACENAMIENTO Y TRATAMIENTO DE DATOS MASIVOS: 
DE RETO TECNOLÓGICO A RETO INTERPRETATIVO





























NUEVAS HERRAMIENTAS PARA LA 
CIENCIA SOCIAL



NUEVO SOFTWARE Y BASES DE DATOS



EL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE 
NATURAL



EL APRENDIZAJE AUTOMÁTICO O MACHINE 
LEARNING (ML)



EL ANÁLISIS DE REDES SOCIALES



EL ANÁLISIS DE REDES SOCIALES (ARS), BREVE HISTORIA, 
FUNDAMENTOS Y EJEMPLOS DE APLICACIÓN.



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 )



ARS Y TWITTER: CASOS DE ESTUDIO PARA LAS 
CIENCIAS SOCIALES.



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”



LA API DE TWITTER



¿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 Catalunya

“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”



Brexit  AND Europa lang:es

Brexit  AND “Unión Europea” lang:es

“La Unión de Comerciantes de Bilbao analizan los efectos de 

Brexit en el turismo de procedencia europea”

(Brexit  AND Europa) OR (Brexit  AND “Uninó

Europea”) lang:es



CAPTURA DE DATOS CON
T-HOARDER

HTTPS://GITHUB.COM/CONGOSTO

https://github.com/congosto


T-HOARDER KIT



ESTRATEGIAS DE OBTENCIÓN DE DATOS 
TRADICIONALES VS. COMPUTACIONALES



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 
CIRCUITO 
DEL DATO



ETL
VS
ELT



BI (ETL) VS. DATAMINING (ELT)





EJEMPLO: DE MATRIZ A RED



EJEMPLO: DE RED BIPARTITA A RED 
UNIPARTITA





INDICADORES DEL ARS EN DATOS MASIVOS



CONCEPTOS 
BÁSICOS

• Nodos (personas, empresas, 

instituciones, cuentas de 

Twitter…)

• Enlaces (referencialidad, 

relaciones, transacciones, 

menciones…)

• Grafos de red:



TIPOS DE RED (DISTINCIÓN FORMAL)

¿Las aristas tienen dirección? 

→

¿Las aristas tienen peso? ↴

NO

(RED NO DIRIGIDA)

SI

(RED DIRIGIDA)

NO

(RED NO PONDERADA)

SI

(RED PONDERADA)



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



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



RED DE 
CONCEPTOS
(TWITTER)



RED DE 
HASHTAGS

(INSTAGRAM)



RED DE 
AUTORES E  
IMÁGENES 

(WIKIPEDIA)



PROPIEDADES BÁSICAS DE LOS NODOS

GRADO DE ENTRADA GRADO DE SALIDA INTERMEDIACIÓN

COEF. AGRUPACIÓNCERCANÍA PAGERANK



MÉTODOS DE CLUSTERING

MODULARIDAD              

(Q = 0.393)
COMPONENTES 

FUERTES



MÉTODO 
LOUVAIN 

(MODULARIDAD)



ALGORITMOS DE VISUALIZACIÓN DE DATOS



SINTETIZACIÓN DE GRAFOS MASIVOS
(GEPHI)

Para determinar color, tamaño, y opciones

de texto de nodos y aristas con 

parámetros únicos o escalables.

Para determinar el posicionamiento de los nodos:

Algoritmos conceptuales: Circular, Radial, GeoLocation

Algoritmos de fuerza bruta: Force Atlas 2, Fruchterman-

Reingold, Yifan-Hu, Yifan-Hu Multinivel, Open Ord



ALGORITMOS CONCEPTUALES

Circular Radial GeoLayout



ALGORITMOS DE FUERZA BRUTA

Force Atlas 2 Fruchterman-

Reingold

Yifan Hu Open Ord + 

Noverlap



ANÁLISIS DE DATOS CON 
GEPHI

HTTPS://GEPHI.ORG/

https://gephi.org/


PRUEBAS ESTADÍSTICAS (MÁS) AVANZADAS PARA EL 
ARS EN DATOS MASIVOS



PRUEBAS ESTADÍSTICAS (PAJEK)

• Elementos más importantes

• Networks: Archivos de red (.net)

• Partitions: Propiedades de los nodos representables en números reales (.clu)

• Vecrors: Propiedades de los nodos representables en números reales e irreales (.vec)

• Los elementos se pueden combinar entre sí (OPERATIONS) para descubrir 
propiedades de las redes (e.g. homofilia-heterofilia)

• Dos archivos de un mismo elemento pueden combinarse entre sí 
(PARTITIONS, VECTORS) para la evaluación de aspectos de la red (e.g. V de 
Crammer entre particiones)



ALGORITMOS CLAVE EN ARS MASIVO 
(COHESIÓN)

• Densidad (nº de aristas como proporción respecto al máximo posible)

• Centralidad de grado (de entrada y de salida)

• Centralización de grado (de entrada y de salida)

𝐶𝐷 =
σ𝑖=1
𝑛 [𝐶𝐷 𝑝∗ − 𝐶𝐷 𝑝𝑖 ]

[(𝑃 − 1)(𝑃 − 2)]

• Componentes fuertes y débiles (semitutas y rutas)

• Núcleos-k (subgrafos máximamente conectados)



EL CASO DE LA CENTRALIZACIÓN DE 
GRADO



EL CASO DE LA MEDIACIÓN

• Distribución de distancias

• Centralidad de Intermediación

• HITS (Autoridades y Hubs)



ESTRATEGIAS DE DEPURACIÓN TRADICIONALES, 
SEMÁNTICAS Y ALGORÍTMICAS



DEPURACIÓN TRADICIONAL



DEPURACIÓN SEMÁNTICA



DEPURACIÓN ALGORÍTMICA



CRUCE Y MODELAJE DE DATOS MASIVOS



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





SELECT tweet_id, autor, seguidores, texto
FROM BD_tuits
INNER JOIN BD_ARS ON BD_1.autor = BD_2.autor;

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!!!

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



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!!!

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



BIG DATA MÁS ALLÁ DEL ARS



UNA 
VISUALIZACIÓN 
VALE MÁS QUE 

1.000.000 CIFRAS



¿Y si la estadística clásica no fuera la 
perspectiva que exige el siglo XXI?



¿Y si la diferencia entre investigación CUANTI y 
CUALI ya no fuera tan importante?. . .

¿Y si , en real idad, no existiera?



¿Qué 
conocimientos 
aplicados en 
Análisis de 
Datos se os 

pedirán 
mañana?


