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RANKINGS



NÚMERO DE MENSAJES 
ORIGINALES Y 
REENVIADOS



ANÁLISIS DE LA 
ACTIVIDAD DE 

DETERMINADOS 
USUARIOS



SENTIMENT 
ANALYSIS



TOPICS  
KEY CONCEPTS



INFORMACIÓN 
DEMOGRÁFICA



SEGUIDORES, 
SEGUIDOS, 
AMIGOS, 



IDIOMAS



PAÍSES





¿ P O D E M O S  
O B T E N E R  M Á S  
I N F O R M A C I Ó N
… ?  



A N Á L I S I S  D E  R E D E S  
S O C I A L E S  

Teoría de grafos + estadística + física



PROPIEDADES 
DINÁMICAS

PROPIEDADES 
ESTÁTICAS PREDICCIÓN



PROPIEDADES 
DINÁMICAS

PROPIEDADES 
ESTÁTICAS PREDICCIÓN



VISIÓN 
GLOBAL

VISIÓN 
GLOBAL

VISIÓN 
LOCAL



VISIÓN 
GLOBAL

VISIÓN 
GLOBAL



DENSIDAD 
Indicador de la actividad entre los usuarios.  
Número de enlaces existentes respecto al número 
de enlaces posibles.



GRADO MEDIO 
Número medio de interacciones de un usuario. 
Número de enlaces por nodo.



DISTRIBUCIÓN DE GRADO 
¿Cómo suelen interactuar los usuarios de una 
determinada red?  
Probabilidad de que un nodo tenga un determinado 
grado.



DIÁMETRO 
¿Cómo de separados estamos? 
El camino más largo de entre los caminos más cortos.  
Cuántos pasos tiene que hacer una persona para llegar a 
otra.  



CAMINO MEDIO  
La media de los caminos más cortos entre todos los 
posibles pares de nodos. 

Experimento de Milgram’s 
64 de 296 llegaron a su destino, el camino medio 
de la red fue de 5.5.



CAMINO MEDIO  



NÚMERO DE COMPONENTES 
COMPONENTE GIGANTE



RECIPROCIDAD 
Relaciones bidireccionales 
Indica cuántos usuarios están manteniendo 
conversaciones.  
Se puede considerar como un indicador de confianza.



MODULARIDAD 
Proporciona una estimación sobre si la red consiste en: 
- un único grupo conexionado en una misma 

conversación y que se están prestando atención unos a 
otros  

- distintas conversaciones.



TIPOS DE REDES 



REDES MULTIPLEX



VISIÓN 
GLOBAL



GRADO 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente? 

Cantidad vs calidad 

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
persona de la red? 

Número de pasos medio 
desde un nodo al resto de 

la red

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?
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CLOSENESS 
¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
persona de la red? 

Número de pasos medio 
desde un nodo al resto de 

la red

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?



GRADO 
Cantidad sobre calidad 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente?

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
Número de pasos medio 

desde un nodo al resto de 
la red ¿Cómo de rápido 

puede alcanzar a cualquier 
persona de la red?

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?
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GRADO 
¿Cuantas personas se 
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directamente? 
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BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
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la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
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Número de pasos medio 
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¿Cómo de bien conectada 
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GRADO 
Cantidad sobre calidad 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente?

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
Número de pasos medio 

desde un nodo al resto de 
la red ¿Cómo de rápido 

puede alcanzar a cualquier 
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EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?
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GRADO 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente? 

Cantidad vs calidad 

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
persona de la red? 

Número de pasos medio 
desde un nodo al resto de 

la red

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?



GRADO 
Cantidad sobre calidad 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente?

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
Número de pasos medio 

desde un nodo al resto de 
la red ¿Cómo de rápido 
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¿Cuantas personas se 
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¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
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desde un nodo al resto de 
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¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?



GRADO 
Cantidad sobre calidad 
¿Cuantas personas se 

puede alcanzar 
directamente?

BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
Número de pasos medio 

desde un nodo al resto de 
la red ¿Cómo de rápido 

puede alcanzar a cualquier 
persona de la red?

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?
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BETWEENESS 
¿Cómo de probable es que 
una persona sea parte de 
la ruta más directa entre 
dos personas de la red?

CLOSENESS 
¿Cómo de rápido puede 

alcanzar a cualquier 
persona de la red? 

Número de pasos medio 
desde un nodo al resto de 

la red

EIGENVECTOR 
¿Cómo de bien conectada 
está una persona con otras 
personas bien conectadas?



FUERZA DE LOS ENLACES 
Enlaces fuertes vs. Enlaces débiles
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PROCESO DE 
FORMACIÓN DE LA 

RED

EVOLUCIÓN DEL 
COMPORTAMIENTO 
DE LOS USUARIOS 

EVOLUCIÓN DE LAS 
COMUNIDADES



PROCESO DE FORMACIÓN DE LA RED



EVOLUCIÓN DEL 
COMPORTAMIENTO DE LOS USUARIOS 

Scientific Programming 3

(a) Adding links

(b) Removing links

(c) Adding and removing links

Figure 1: Link prediction problems.

2.1. PredictionMethods. Weselect andpresent a brief descrip-
tion of ten commonly used prediction methods that use
topology information about networks in the prediction pro-
cess.Throughout this section the symbols !, " denote nodes,# denotes number of nodes in the network, and $ is the
average degree. Γ(!) and Γ(") denote the neighbour sets of
these nodes and $! and $" denote the degree number of node! and ", respectively.
Common Neighbours. This method is based on the assump-
tion that two nodes with many common neighbours will be
connected in the future. The more common neighbours the
two users have, the higher the probability that a relationship
between them will emerge. As a basic and intuitive method,
Common Neighbours approach is usually used as a baseline
to judge the performance of other methods [17, 20, 21, 40].
The complexity of this method, as introduced in [41], is&(#$2). ''''Γ (!) ∩ Γ (")'''' . (1)

Jaccard’s Coefficient. The Jaccard Coefficient, also known as
Jaccard index or Jaccard similarity coefficient, is a statistic
measure used for comparing similarity of sample sets. It
is usually denoted as +(!,") where ! and " represent two
different nodes in a network. In link prediction, all the
neighbours of a node are treated as a set and the prediction
is done by computing and ranking the similarity of the

neighbour set of each node pair. This method is based on
Common Neighbours method and its complexity is also&(#$2). The mathematical expression of this method is as
follows [20]: ''''''''' Γ (!) ∩ Γ (")Γ (!) ∪ Γ (") ''''''''' . (2)

Preferential Attachment. Due to the assumption that the node
with high degree is more likely to get new links [42], pref-
erential attachment was introduced as a prediction method.
The degree of both nodes in a pair needs to be considered
for the prediction. Same as common neighbours, this is also a
basic predictionmethodwhich is usually used as a baseline to
measure the performance of other prediction methods. This
method will calculate similarity score for each pair of nodes
within the network rather than only the neighbour of nodes;
thus the complexity of preferential attachment is &(#2$2).
This method can be expressed as|Γ (!)| ∗ ''''Γ (")'''' . (3)

Adamic/Adar Index. It was initially designed to measure the
relation between personal home pages. As shown in (4),
the more friends . has, the lower score it will be assigned
to. Thus, the common neighbour of a pair of nodes with
few neighbours contributes more to the Adamic/Adar score
(AA) value than this with large number of relationships.
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¿CÓMO HEMOS UTILIZADO 
EL ANÁLISIS DE REDES 

SOCIALES ONLINE?



Extracción y análisis inteligente de 
medios sociales

big data  
redes complejas  

inteligencia artificial

Indicadores  
¿qué esta sucediendo? 

ayuda a la toma de decisiones 
predicciones 

recomendación 
detección de patrones sociales 

...

Información de medios 
sociales

1 2 3



Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la evolución del comportamiento de los usuarios

Extracción de tweets asociados a un evento 
mediante un hashtag durante un intervalo de 
tiempo. 

Construcción de una red temporal de interacciones: 
- nodos: usuarios de Twitter 
- enlaces: mensajes generados por un usuario 

donde se mencionan a uno o varios usuarios 
(tweet, retweet, reply-to,...) 



Análisis de la evolución de la estructura de la red 
mediante medidas estructurales de redes complejas: 

- Globales: degree, clustering, path length, diameter, density, 
symmetry 

- Individuales: centrality (betweenness, indegree, outdegree, 
closeness, eigenvector values, page-rank, ...)

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la evolución del comportamiento de los usuarios



Extracción de patrones de comportamiento en 
distintos tipos de eventos conforme pasa el tiempo 
mediante análisis de regresión:

TOMA de DECISIONES 

Marketing Recomendación 
Difusión  de información 
Organización de 
eventos, ...

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la evolución del comportamiento de los usuarios



Existe gran cantidad de información que puede 
utilizarse para analizar qué esta sucediendo y dónde 
en una ciudad. 

Esta información está a día de hoy desaprovechada y 
puede ser utilizada para enriquecer a la propia 
ciudad. 

Construcción de una red temporal de puntos de 
interés de la ciudad: 
- nodos: puntos de interés 
- enlaces: relaciones entre los puntos de interés 

(proximidad, movilidad, interacción,...)

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la actividad social de los usuarios en tiempo real en 

las ciudades



Puntos de interés Red urbana Análisis de la red

Medidas de 
centralidad 
Potencial 
gravitatorio

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la actividad social de los usuarios en tiempo real en 

las ciudades



Buscafallas: herramienta que permite mostrar la 
actividad en la zona de influencia de cada una de 
las más de 300 fallas que se han plantado en 
Valencia en el 2015 desde buscafallas.com.

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la actividad social de los usuarios en tiempo real en 

las ciudades



U-Tool: A Urban-Toolkit for enhancing maps 
through users’ social activity  

Permite entender cómo los ciudadanos 
interactúan con la infraestructura de las ciudades 

Herramienta visual e intuitiva 

Basada en la actividad en tiempo real de redes 
sociales 

Cátedra Telefónica-UPV  
Premio IDEA Valencia 2015 

Extracción y análisis inteligente de medios sociales 
Análisis de la actividad social de los usuarios en tiempo real en 

las ciudades



Extracción y análisis inteligente de medios sociales  
Privacidad en Entornos Sociales  

Información extraída de los perfiles de los usuarios y 
de sus interacciones con otros usuarios en las redes 
sociales.  

Antes de compartir un item de información, hacer una 
estimación del nivel de sensibilidad del item teniendo 
en cuenta: 
- relevancia/tipo del item 

- qué visibilidad tendrá el item al compartirlo con un 
usuario determinado



Medida de privacidad multi-dimensional que 
proporcione a los usuarios de las redes sociales una 
ayuda más personalizada a la hora de establecer 
perfiles de privacidad de los ítems de información 
que comparten en la red. 

Características que se pueden inferir del análisis de 
la red social: 

- la estimación de la personalidad del usuario,  
- la afinidad entre usuarios,  
- la influencia de un usuario en el proceso de 

difusión de información (medidas de centralidad)  
- la reputación de los usuarios. 

Extracción y análisis inteligente de medios sociales  
Privacidad en Entornos Sociales  



¿POR QUÉ ES IMPORTANTE 
EL ANÁLISIS DE 

REDES SOCIALES ONLINE?




