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Introduccion

En los dos moédulos anteriores hemos visto aspectos clave de la mineria de
datos provenientes de los medios sociales, el propio concepto de big data o
macrodatos y su cadena de valor, y hemos introducido las técnicas de analisis
principales, como el machine learning (aprendizaje automatico) y la programa-
cion del lenguaje natural. Este altimo modulo lo dedicaremos a uno de los
aspectos mas importantes del analisis de datos y una de las herramientas prin-
cipales que facilitan la interpretacién y la toma de decisiones a partir de datos:

la visualizacion de datos.

Revisaremos los principios basicos de toda visualizacién funcional y veremos
las técnicas mas utilizadas para representar graficamente las propiedades de las
diferentes variables y sus relaciones. También veremos algunas técnicas de vi-
sualizacion menos habituales y mas complejas, especialmente indicadas para
representar ciertos elementos presentes en las bases de macrodatos y los datos
provenientes de los medios sociales. No solamente veremos una serie de bue-
nas practicas de visualizacién, sino que también veremos algunas de no tan
buenas o directamente malas y que es importante evitar en una visualizacién
funcional. También veremos las diferentes herramientas de que disponemos
actualmente para llevar a cabo proyectos de visualizacién de datos, con espe-
cial énfasis en las herramientas de tipo interactivo y que permiten una explo-
racion por parte del lector o visualizador.

Finalmente, y para cerrar el ciclo que empezamos en el primer médulo, vere-
mos cudles son los aspectos clave a considerar en un proyecto de investiga-
cion a partir de macrodatos de los medios sociales. Para hacerlo, deberemos
tener en cuenta que cualquier investigacion exitosa parte de la explotaciéon
de un ciclo virtuoso y que requiere cierto grado de retroalimentacién: entre
unas preguntas de investigacion muy formuladas (por ejemplo, relativas a los
contenidos de las conversaciones, a su calidad o a sus liderazgos), una meto-
dologia apropiada y muy desarrollada, una visualizaciéon de datos clarificado-
ra y una interpretacion de los resultados ajustada a los datos y al universo de
posibilidades que nos han abierto las mismas preguntas de investigacion y la
metodologia aplicada.






CC-BY-NC-ND ¢ PID_00278308 7 Visualizacion de datos extraidos de los medios sociales

1. Fundamentos de la visualizacion de datos

En el primer mddulo introdujimos la pirdmide informacional (figura 1) como
modelo tedrico que permite explicar la transformacién de los datos en inteli-
gencia, mediante una serie de operaciones orientadas a aportar o afiadir valor
(Gloria Ponjuan Dante, 1998). Junto con el analisis de datos, la visualizacion
de datos es una de las estrategias fundamentales para llevar a cabo el primer y
el segundo paso del proceso: la transformacion de los datos en informacion, y
la informacién en conocimiento. En un escenario orientado a la creacion de
inteligencia, la visualizacién de datos permite reducir la incertidumbre sobre
el tipo de decisiones que finalmente derivardn del analisis y la interpretacion
de los mismos datos (Imogen Robinson, 2016).

Figura 1. La piramide informacional
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Fuente: elaboracion propia a partir de Gloria Ponjuan Dante (1998).

El objetivo de la visualizacién de datos es facilitar la comprension de un feno-
meno particular y su relacién con una serie de aspectos o procesos que son de
interés (Alexandru Telea, 2014). En el contexto de una visualizacion de datos,
comprender un fendmeno puede significar dos cuestiones diferentes: respon-
der a una pregunta especifica sobre un problema determinado (mediante un
razonamiento deductivo), o descubrir facetas o dimensiones desconocidas so-

bre el mismo fenémeno (mediante un razonamiento inductivo).

1) En el primer caso (visualizacion orientada a la respuesta a preguntas o al
contraste de hipotesis), partiremos de una hipoétesis o pregunta explicita sobre
el fendbmeno o sobre su relacién con alguna o algunas variables. Estas hipote-
sis o preguntas pueden incluir tanto variables cualitativas (describen las cali-
dades, circunstancias o caracteristicas de un objeto o persona haciendo uso
de categorias; por ejemplo: creo que mi comercio electréonico lo visitan mas
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mujeres que hombres) como cuantitativas (describen las caracteristicas de un
objeto o persona haciendo uso de niimeros; por ejemplo: quiero saber cudl es
la tasa de conversién en mi comercio electrénico).

2) En el segundo caso (visualizacion orientada a la exploraciéon empirica), in-
tentaremos obtener una panoramica general sobre los datos sin partir de una
hipétesis o pregunta explicita, y descubrir alguna propiedad desconocida, y
tal vez sorpresiva, sobre el fendmeno que analizamos (por ejemplo: he descu-
bierto que el consumo de pafiales se correlaciona con el consumo de sushi en

mi comercio electrénico).

Desde el punto de vista del disefio, y tanto si nos encontramos en un escena-
rio de respuesta a preguntas concretas como en un escenario de exploraciéon
visual, debemos tener en cuenta que una visualizacion de datos es una forma
de comunicacién y, como tal, cuenta con un contenido difundido por un ca-
nal que se ajusta a un codigo determinado y con un usuario que lo interpreta,
lo recrea y lo puede poner en circulacién por medio de otros canales. Esto se
traduce en seis principios aplicables a la elaboracion de cualquier grafica (Ma-
nuel Lima, 2017):

1) Honestidad en la representacion de datos. La claridad y la transparencia
son mas importantes que los aspectos estéticos de una visualizacién. Hay que
proporcionar todos los elementos necesarios porque una visualizacién permita
comprender un fenémeno: etiquetas y esos claros, leyendas e informaciones
emergentes (indicadores de funcioén), fuentes de datos explicitados, etc.

2) Facilidad de lectura de las graficas. Hay que partir del c6digo que cono-
cen los usuarios. Es importante diseflar visualizaciones teniendo en cuenta la
manera como los usuarios estan acostumbrados a leer la informacién gréfica.
En el caso de las visualizaciones interactivas, es importante que el lector pueda
indagar y descubrir las correlaciones y asociaciones en los datos por si mismo:
selecciones interactivas, zoom interactivo, filtros interactivos, etc.

3) La experiencia del usuario en el centro. Cuanto mas agradable sea una
visualizacién, mas poderosa seré la capacidad informativa y de generar com-
prension sobre el fendmeno o los fenémenos representados. En las visualiza-
ciones de tipo interactivo, aspectos como la rapidez o la narrativa incrustada

en los datos son tan importantes como la excelencia gréafica.

4) Claridad en el enfoque grafico. Cualquier elemento de una gréafica (por
ejemplo, los colores, el tamafio de los elementos, su distribucion, etc.) tiene
que estar orientado a la comprension de las jerarquias, las tipologias y las rela-
ciones representadas. Es importante evitar cualquier estimulo innecesario que
pueda distraer al lector o visualizador de la comprension de lo que es esencial

en una visualizacion.
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5) Sensibilidad al dispositivo y escalabilidad. Hay que atender, también, el
canal de difusion del mensaje visual, sus particularidades y posibilidades. Del
mismo modo que es importante tener en cuenta aspectos como el color o el
tamario en una grafica impresa, es importante tener en cuenta la accesibilidad
de los diferentes dispositivos que accederan a una visualizacién interactiva:
paletas de color, filtros, resoluciones de pantalla, etc.

6) Estructura y consistencia grafica. Finalmente, es importante dotar la vi-
sualizacion o el conjunto de visualizaciones de una consistencia y coherencia
graficas general: el tamafio de los elementos, la paleta de colores, la tipogra-
fia, 1a orientacién de los ejes, etc. Cuanto mas intuitiva y familiar resulte una
visualizacion, mas facil serd que esta permita la comprension del fenémeno

representado.

Desde la perspectiva enunciada, un disefio funcional puede definirse
como una representacion visual de datos honesta, facil de leer, agrada-
ble, clara, sensible al medio y graficamente consistente.

Como veremos a continuaciéon, no hay una sola manera de aplicar correcta-
mente estos seis principios y hara falta que conozcamos muy bien tanto nues-
tro mensaje como nuestra audiencia para generar las mejores condiciones po-

sibles que permitan al lector comprender el fendmeno representado.
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2. Técnicas de visualizacion de datos

Cualquier visualizacién de datos tiene como objetivo generar condiciones pa-
ra que el lector o visualizador pueda comprender un fené6meno, ya sea respon-
diendo a alguna pregunta clave o descubriendo aspectos desconocidos. Actual-
mente, hay una gran cantidad de técnicas para visualizar datos que represen-
tan propiedades y relaciones entre diferentes tipos de variables (por ejemplo,
cifras, categorias, fechas o textos) mediante una serie de elementos graficos
como son posiciones, formas, tamarios, colores y lineas de diferentes gruesos
y tipos (figura 2; Claus O. Wilke, 2019).

Figura 2. Los elementos graficos de la visualizacién de datos
°°0
v O

- a0 QOO

posicion forma medida

color grueso de linea tipo de linea

Fuente: elaboracion propia a partir de Claus O. Wilke (2019).

Las diferentes visualizaciones de datos de que disponemos utilizan y combi- ™ va sea comparar la misma varia-
ble numérica para dos categorias
diferentes, observar la correlacion

aspectos clave de los datos. En funcién del tipo de datos de que se dispone  entre dos variables numéricas, ob-
servar la distribucion interna, etc.

nan los elementos anteriores de diferentes maneras para representar diferentes

(variables numéricas, categoricas, temporales, geoespaciales, etc.) y del tipo de

.z . e 1 . . . .2z
comprension que se quiere facilitar’, el analista ha de escoger la visualizacion
maés funcional para un conjunto de datos. Las técnicas que veremos a conti-
nuacién, y que resumimos en la imagen siguiente (figura 3), constituyen al-

gunas de las técnicas de visualizacién de datos mas habituales.
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Figura 3. Las visualizaciones de datos mas habituales
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° ®
— ® o
= 0ot || =
[ J
O@O ° o0—o
— % 0 ©
barras columnas mapa dispersion pendiente
agrupadas agrupadas de calor
— e o O O P
I o
O || o000
C— * o O
barras columnas puntos burbujas lineas
apiladas apiladas
Proporciones Distribuciones
sectores anillos rectangulos histograma caja y bigotes
Datos geoespaciales
(|
e AT
(I — = | oy 7o
barras apiladas columnas areas aplicadas J Qpﬂ
al 100 % apiladas al 100 %
100 % mapa coroplético  cartograma

Fuente: elaboracion propia (datos aleatorios).

2.1. Visualizacion de cantidades segan categorias

Uno de los escenarios mas habituales en la visualizaciéon de datos es la repre-
sentacion de magnitudes (variables cuantitativas) por medio de categorias o
clases (variables cualitativas). En términos generales, querremos comparar ca-
sos e identificar su orden o jerarquia. Por ejemplo, podemos estar interesados
en desglosar el nimero de likes a los contenidos de una o mas paginas de Fa-
cebook en funcién de si se trata de entradas con texto, imdgenes o videos: el
numero de likes es la variable cuantitativa, y tanto el tipo de contenido como
el nombre de la pagina son las variables cualitativas. En este tipo de casos, lo
mas habitual y recomendable sera utilizar una grafica de barras o de columnas,
y representarlas de manera agrupada en caso de visualizar simultdneamente
mas de una variable cualitativa. En funcién de la disposicién de las variables
en los ejes o en la leyenda de colores, se enfatizard una propiedad de los datos
u otra (figura 4). Si lo que se quiere es enfatizar todavia més una de las dos
variables cualitativas, puede optarse por una grafica de columnas o barras api-
ladas (figura 5). Estas graficas incorporan elementos de proporcionalidad que
veremos mas adelante y que van mas alla de la representacién de magnitudes.
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Figura 4. Likes para contenidos en diferentes paginas de Facebook

Enfasis en la diferencia entre paginas Enfasis en la diferencia entre contenidos
S 70 S 60
S S
5 60 s
5 50 5 »
5 S Pagina 1
8 [ Textos g 40 L1 Pagin
o 40 i o M Pagina 2
o Il Imégenes o 30
= 30 ) = [ Pagina 3
© [ Videos © 20
< 20 o W Pagina 4
(] (]
5 10 5 10
Q (7]
= o0 = 0
Pagina 1 Pagina 2 Pagina 3 Pagina 4 Textos Imégenes Videos
Pagina de Facebook Tipo de contenido

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Figura 5. Likes para contenidos en diferentes paginas de Facebook
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Uno de los principios de las graficas de barras y columnas es que la
interpretacion de los datos se basa en la longitud del elemento central:
la barra o la columna. Ello implica que la base de la columna o de la

barra siempre tiene que ser cero.

Tal como veremos més adelante, violar este principio es una de las formas de
manipulacién visual mas extendidas, ya sea por ignorancia o por mala fe. Aun
asi, en algunas ocasiones, este principio puede resultar limitador para la repre-
sentacion de diferencias numéricas entre categorias como, por ejemplo, cuan-
do las diferencias entre estas son mas o menos pequefias. En estas ocasiones,
puede ser una buena alternativa la grafica de puntos, puesto que la interpre-
tacion de este tipo de representacion no se basa en la longitud del elemento
central sino en su posicién, lo que permite utilizar bases diferentes de cero,
siempre que se haga de manera explicita (figura 6).

Figura 6. Nimero de seguidores de cuatro paginas de Facebook
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).
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Cuando contamos con una cantidad elevada de magnitudes a represen-

tar en funcién de una serie de variables categoéricas, una buena alterna-

tiva a las barras, las columnas y los puntos son los colores. Los mapas

de calor permiten llevar a cabo este tipo de visualizaciones.

Como en cualquier visualizaciéon de cantidades segiin categorias, es funda-

mental ordenar los casos para enfatizar la jerarquia.

Figura 7. Evolucién del nimero de seguidores de diez usuarios de Twitter
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Fuente: elaboracién propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

2.2. Visualizacion de relaciones numeéricas entre variables
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Otro tipo de escenario de representacién de datos muy comun es la vi-

sualizacién de la relacion entre dos variables numéricas. La manera mas

sencilla e intuitiva de visualizar una relacion de este tipo es el diagrama

de dispersion, que utiliza las coordenadas cartesianas para mostrar la

posicion de los casos en funcién de las variables.

Por ejemplo, si queremos estudiar la relacion entre el nimero de seguidores y la media
de likes por entrada de una serie de influencers de Instagram, podremos representar esta
relaciéon con un diagrama de dispersion (figura 8). Esto nos permitira trazar la linea de
tendencia y conocer el coeficiente de determinacién entre las dos variables (como vimos
en el moédulo 2, la estadistica R? nos informa de la capacidad de un modelo para replicar
los resultados). Mediante elementos como el color también podremos representar varia-
bles cualitativas en un diagrama de dispersién, por ejemplo, para identificar que los in-
fluencers de running tienden a tener menos seguidores y likes que los foodies.
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Figura 8. Relacién entre likes y seguidores para los influencers de Instagram
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

En algunas ocasiones, puede ser interesante afiadir alguna dimensién
adicional a la visualizacion de datos como, por ejemplo, los afios de
antigliedad del usuario de Instagram en cuestion. En estos casos, una
buena opcidn es la grafica de burbujas.

Se trata de una visualizacién preparada para la representacién de tres o mas
variables; aun asi, es recomendable no excederse en el niimero de variables
para no sobrecargar la visualizacién. Una buena estrategia puede ser crear dife-
rentes graficas en funcioén de la cuarta o quinta variable, en lugar de continuar
explotando recursos graficos. Siguiendo con nuestro ejemplo, podemos gene-
rar dos graficas para observar la importancia de la antigiiedad en funcién del
tipo de influencer (figura 9). Cuando representamos una grafica de burbujas, es
importante tener en cuenta que las diferencias entre las posiciones de los ejes
adquieren mas énfasis que las diferencias entre el tamafio de las burbujas, que

son mas dificiles de percibir visualmente.

Figura 9. Relacién entre likes, sequidores y antigliedad por tipo de influencer
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Las coordenadas cartesianas también pueden utilizarse para representar la re-
laci6én entre una variable numérica y una serie de fechas, ordenadas cronologi-
camente. Este tipo de representaciones sirve para mostrar la evolucién de una

variable numérica en funcién del tiempo (por ejemplo, el niimero medio de /i-
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kes por entrada de una pagina de Facebook) y muestra varias categorias simul-
taneamente (por ejemplo, la misma métrica para varias paginas de Facebook),
hecho que facilita el andlisis comparativo. En este tipo de representaciones es
clave el namero de categorias cualitativas a representar —es conveniente no
saturar la visualizacion con demasiadas categorias: cinco o seis puede ser un
buen ntimero- y la granularidad o la sensibilidad de la variable temporal: no
es lo mismo representar décadas que afios, o trimestres, o dias, u horas, etc. Si
lo que se quiere es establecer una comparacion entre dos periodos temporales,
lo mejor serd optar por una grafica de pendiente (figura 10); en cambio, si la
granularidad es mas grande, lo mas conveniente serd optar por una gréfica
de lineas (figura 10). La grafica de areas es una version de la grafica de lineas
con cierto refinamiento estético, pero que no aporta elementos adicionales.
En cambio, la gréfica de areas apiladas al 100 % si que incorpora elementos de
proporcionalidad que veremos mas adelante.

Figura 10. Evoluciéon temporal del compromiso medio en tres paginas de Facebook
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

2.3. Visualizacion de proporciones

Muchas veces, el aspecto clave a representar en una visualizacién de datos
puede no ser una magnitud absoluta sino relativa, que se puede expresar con
un porcentaje sobre un total de casos.

La visualizacién de proporciones mas habitual es el diagrama de sec-
tores, también llamado grdfico circular o diagrama de pastel.
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Se trata de una representacion que permite mostrar claramente las partes del
total seglin una serie de categorias, y que resulta especialmente pertinente
cuando estas partes responden a fracciones simples (por ejemplo, 1/2, 1/4,1/8,
etc.).

La grafica de anillas es una representacion similar que puede incorporar
mas niveles de complejidad (por ejemplo, comparaciones entre perio-
dos) mediante la representacion de varias magnitudes relativas en una
sola visualizacion (figura 11).

Actualmente, son muchas las voces criticas con las gréaficas circulares o de ani-
llas, puesto que tienen un namero elevado de limitaciones que tienen que ver
con su dificultad interpretativa cuando tenemos muchas fracciones, especial-
mente por las mas pequeiias, y también cuando se trata de comparar distribu-
ciones entre variables con magnitudes muy diferentes (Claus O. Wilke, 2019).

Figura 11. Tréafico web proveniente de redes sociales

Transito web segun origen Transito web segun origen:
mes anterior vs. mes actual

329

04

2834,
2983
[ Twitter [ Twitter > Mes pasado
B Facebook B Facebook —— Mes actual
X instagram @ Instagram
[ Tiktok [ Tiktok

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

A la hora de decidir si utilizar una grafica circular o de anillas o no, es bueno
pensar en sus limitaciones, pero hace falta también considerar sus virtudes.
Ademas de las mencionadas anteriormente, hay otra que puede ser determi-
nante en muchas ocasiones y que tiene que ver con el principio de facilidad
de lectura: hay muchos casos en que la audiencia a quien se dirige una visua-
lizacién estd mucho mas avezada a interpretar este tipo de representaciones
que sus alternativas, que implican necesariamente mas complejidad. Una vez
mas, es el analista el que tiene que valorar todos estos aspectos y escoger una

técnica u otra de representacion.



CC-BY-NC-ND ¢ PID_00278308 17 Visualizacion de datos extraidos de los medios sociales

Las soluciones alternativas a las graficas circulares o de anillas basan su pro-
puesta tanto en aspectos relativos a la forma representada (por ejemplo, rec-
tangulos en lugar de dngulos en una circunferencia, columnas apiladas o agru-
padas) como a cuestiones mdas complejas, vinculadas a las representaciones
temporales.

Las graficas de rectangulos son una de las alternativas mas potentes a
las graficas circulares, puesto que permiten comparar proporciones en
funcién de variables cualitativas mucho mas fraccionadas y con dife-
rencias mas grandes de magnitud entre ellas.

Por regla general, permiten un mejor ajuste de etiquetas y facilitan visualiza-
ciones mas agradables y con més capacidad comunicativa, segan una serie de
estudios cléasicos de visualizacién de datos elaborados hace casi noventa afios
(Frederick E. Croxton y Harold Stein, 1932). Ademas, se trata de visualizacio-
nes particularmente eficientes a la hora de representar propiedades imbricadas
(por ejemplo, el compromiso en funcién del tipo de contenido y, a la vez, en
funcion de la red social; figura 12), lo cual se consigue jugando con los colores,
las posiciones y las medidas de los distintos rectangulos.

Figura 12. Compromiso segun tipo de contenido y red social: rectangulos

Instagram Facebook Twitter

Foto, 544
Foto, 786
Foto, 423 Video, 421
Otros, 566
Video, 435 Texto, 342
Video, 353 Otros, 231 Texto, 345 Otros, 323

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Otra alternativa a las graficas circulares son las graficas de columnas
apiladas al 100 %, que enfatizan diferencias relativas entre dos o mas
categorias, es decir, las diferencias entre el rendimiento de los diferentes
contenidos en las diferentes redes sociales, mediante elementos de color
(figura 13).
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Esta representacion puede invisibilizar aspectos como el volumen de las varia-
bles segmentadas. Para resolver este problema, es posible representar simulté-
neamente proporciones y magnitudes o cantidades (por ejemplo, las diferen-
cias de compromiso entre tipo de contenido y su presencia absoluta en las di-
ferentes redes sociales) mediante una grafica de barras o columnas agrupadas
(figura 13). Se trata de visualizaciones multivariables muy eficientes, pero que
requieren cierta competencia interpretativa.

Figura 13. Compromiso segun tipo de contenido y red social: columnas

Barras apiladas: likes por entrada Barras agrupadas: likes por entrada
segun red social y tipo de contenido segun red social y tipo de contenido
Otros
Video [l Instagram M Instagram
& Facebook & Facebook
Foto [ Twitter [ Twitter
Texto
0 % 50 % 100 % 0 500 1000 1500 2000

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Cuando se trata de visualizar la evolucion temporal de una proporcién, es po-
sible que la grafica de anillas mualtiples también quede muy limitada si quieren
representarse varios puntos de tiempo. Una buena solucién a este problema
es la grafica de areas apiladas al 100 %, que es una version de la grafica de
lineas orientada a la proporcionalidad: representa la distribucién entre varias
variables cualitativas en varios puntos del tiempo (por ejemplo, la cuota de
compromiso de varias paginas de un medio como Facebook). Las limitaciones
de esta visualizacion tienen que ver con el hecho de que puede contribuir a
invisibilizar magnitudes. Aun asi, no es muy recomendable optar por una re-
presentacion de areas apiladas simple (figura 14), puesto que es una visuali-
zacion que, por regla general, no permite observar nitidamente ni las magni-
tudes totales ni la relacién proporcional de las variables que representa. Para
representar magnitudes es preferible optar por representaciones mas sencillas
como, por ejemplo, una gréfica de lineas multiples.

Figura 14. Evolucién de la cuota de compromiso en tres paginas de Facebook
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).
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2.4. Visualizacion de distribuciones

A menudo nos encontraremos con la necesidad de representar la distribucién
interna de una variable numérica. Se trata de poder visualizar como se distri-
buye la variabilidad dentro de una variable y, por lo tanto, sin tener que recu-
rrir a representar la relacién con alguna otra variable numérica o cualitativa en
un diagrama de columnas o de dispersion. En los medios sociales, por ejemplo,
nos puede interesar visualizar la distribucion de los likes que reciben las entra-
das de un usuario para cuantificar y entender el compromiso que provoca.

@EI ndmero de likes que recibe un

Una aproximacion visual a esta necesidad son los histogramas, que usuario segdin cinco tramos: entre
1 1 iabl ie de i 1 0y 199 likes, entre 200 y 399, en-
agrupan los valores que toma una variable en una serie de intervalos tre 400 y 599, entre 600 y 799, y

continuos denominados clases®. S LDy S

Una caracteristica de los histogramas es que, en funcién del nimero de cla-
ses que escogemos representar, un mismo fenémeno puede tomar apariencias
bastante diferentes: cuantas mas clases tenga un histograma, mas exhaustiva
sera la representacion de datos y, a la vez, mas compleja sera su interpretacion.
En un histograma, el eje vertical indica el namero de casos de cada clase y el
eje horizontal indica el namero de clases, que podemos determinar manual-
mente (figura 15). De este modo, y por regla general, cuando aumentamos
manualmente el namero de clases, bajan las magnitudes del eje vertical.

Figura 15. Numero de likes por entrada en Instagram
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Fuente: elaboracién propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).
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Otra manera de dirigir la visualizacion de la distribucién interna de una
variable numérica son los diagramas de cajas y bigotes. Se trata de
una representacion de datos cuantitativos enormemente informativa
y relativamente sencilla de interpretar, pero que muchas veces no se
utiliza porque requiere ciertos conocimientos matematicos por parte del

lector o visualizador.

Mediante una serie de elementos graficos muy sencillos (puntos, cajas, bigotes,
una linea horizontal y una X), la grafica permite representar las siguientes
propiedades de los datos (figura 16):

e La media aritmética de la distribucion: la suma de todos los valores divi-
dida por el nimero total de casos.

e Lamediana o el segundo cuartil, en el que se encuentran el 50 % de los
datos.

e FEl tercer cuartil, donde se encuentran el 75 % de los datos.

e El primer cuartil, en el que se encuentran el 25 % de los datos.

e La caja representa la amplitud intercuartilica (IQR): la diferencia entre
el tercer y el primer cuartil.

e Los bigotes se dibujan desde la caja hasta los limites superior e inferior,
que se calculan restando 1,5*IQR al primer cuartil y sumando 1,5*IQR al
tercer cuartil. El valor mas bajo y el valor mas elevado dentro de los limites
superior e inferior seran los valores maximo y minimo de los bigotes.

e Los valores atipicos son los que quedan fuera de los limites superior e

inferior de los bigotes.

Los valores mas relevantes del diagrama de cajas y bigotes son la media y la
mediana. Si la distribucién de la variable es equitativa, la media y la mediana
son iguales. Por eso, las comparaciones entre la media y la mediana sirven

especialmente para analizar las desigualdades internas de una variable.

Por ejemplo, un youtuber puede tener una media de 1.000 reproducciones por video, pero
una mediana de O, porque tiene cuatro videos con 0 reproducciones y un video con 5.000
reproducciones.
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Figura 16. Elementos del diagrama de cajas y bigotes
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Fuente: elaboracion propia.

El diagrama de cajas y bigotes es enormemente informativo respecto a la dis-
tribucién interna de una variable cuantitativa. Ademas, en contraste con el
histograma, permite un gran ntimero de configuraciones comparativas, tanto
entre casos (por ejemplo, la distribucién de likes por entrada en diferentes re-
des sociales, figura 17) como entre diferentes periodos temporales.

Figura 17. Distribucion de likes por entrada en tres redes: cajas y bigotes
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

2.5. Visualizaciéon geoespacial

Entre las técnicas mas habituales de visualizacion de datos también constan
las visualizaciones geoespaciales. La mas habitual y conocida de las represen-

taciones geoespaciales es el mapa.
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Los mapas que muestran variaciones de una variable cuantitativa en un

territorio a partir de colores se denominan mapas coropléticos.

Estos mapas resultan muy intuitivos cuando el lector tiene un conocimiento
mas o menos profundo sobre el territorio y sobre la variable representada, pero
también es facil que induzcan a una serie de errores. En primer lugar, es im-
portante dejar claro al lector o visualizador si nos encontramos con una varia-
ble estandarizada o no estandarizada. Cuando el objetivo de una visualizacién
sea establecer comparaciones entre territorios, tendremos que estandarizar las
variables representadas, en funcion del tipo de datos, dividiendo la métrica
por los kilometros cuadrados del territorio, por el total de poblacién o por cada
100.000 habitantes. En cambio, cuando el objetivo de una visualizaciéon sea
establecer una jerarquia en funcién del rendimiento de la misma variable (por
ejemplo, visualizar los territorios que han aportado mas trafico a una péagina
de Facebook, figura 18), nos tendremos que servir de métricas absolutas y no
estandarizadas.

Figura 18. Total de visitas a una pagina de Facebook por paises

Visitas a la pagina

3

Fuente: elaboracién propia con Tableau Public (datos aleatorios).

Una manera diferente de representar datos geoespaciales es ponderar los terri-

torios en funcién de una variable cuantitativa.
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Este tipo de mapas, que se denominan cartogramas, renuncian de este
modo al principio de precision tradicionalmente asociado a los buenos
mapas, y priorizan la visualizacién de la variable cuantitativa en cues-
tién (por ejemplo, la aportacion de trafico a una pagina de Facebook;
figura 19).

Los cartogramas incorporan una deformacion espacial implementada algorit-
micamente que magnifica los territorios con un mejor rendimiento de la va-
riable cuantitativa en cuestion, y dan lugar a configuraciones que a veces pue-
den ser dificiles de reconocer, pero que pueden ser herramientas eficaces para

la comprensiéon de un fenémeno.

Figura 19. Total de visitas a una pagina de Facebook por paises

Fuente: elaboracién propia con go-cart.io (Michael T. Gastner, Vivien Seguy y Pratyush More, 2018; datos aleatorios)

Los cartogramas pueden ser instrumentos muy utiles para ayudar a compren-
der un fenémeno, por ejemplo, si lo que se busca es captar la atencion del lec-
tor o visualizador e incentivar su interés para ayudarlo a pensar. Aun asi, resul-
ta evidente que son visualizaciones complejas y que no facilitan interpretacio-
nes precisas de los datos. Es trabajo del analista evaluar el lugar, el momento
y la manera adecuada para utilizar ese tipo de visualizaciones disruptivas.
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2.6. Otras técnicas de visualizacion de datos

Los adelantos tecnoldgicos de los altimos afios, y sobre todo la ciencia compu-
tacional y el paradigma de los datos masivos, han dado lugar a muchas inno-
vaciones en el campo de la visualizacién de datos, a partir de la generacion de
nuevas necesidades, retos y posibilidades técnicas. Actualmente, hay disponi-
bles muchas herramientas que permiten representar datos mediante técnicas
complejas que, en buena medida, desbordan las categorias y las agrupaciones
que acabamos de ver, al incorporar elementos hibridos que no podriamos cla-

sificar en ellas.

Una de estas visualizaciones es el diagrama de Sankey (figura 20), que
incorpora elementos de proporcionalidad y que nos permite visualizar
flujos de datos.

Cada eje vertical representa una variable cualitativa, la altura de los bloques
representan la medida de los clasteres de datos y la medida del flujo represen-
ta el nimero de casos que comparten clasteres de varias variables. Se trata de
diagramas que permiten visualizar comparaciones entre variables, correlacio-

nes, distribuciones y tendencias temporales.

Figura 20. Diagrama de Sankey sobre el flujo de caja de una tienda en linea

Impuestos: 1.500 €

Venta fisica: 4.000 €
Salarios: 2.200 €

Facturacion: 6.000 €

Alquiler: 1.200 €

Vent li :2.000 €
enta en linea Marketing y publicidad: 700 €

Mantenimiento web: 200€yg
Beneficio: 200 €

Fuente: elaboracion propia con sankeymatic.com (datos aleatorios).

Otro ejemplo es el diagrama radial (figura 21), que permite representar
el rendimiento de varias variables cuantitativas en funcién de varias
variables cualitativas en un plano bidimensional con ejes circulares.

Es particularmente atil para comparar variables cuantitativas y para mostrar

su distribucion.
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También el diagrama de cuerdas (figura 22) se basa en una disposiciéon
circular y permite representar las relaciones entre casos o variables de
diferentes volimenes y dimensiones en un plano bidimensional.

Es util para representar distribuciones de datos y correlaciones. Un caso espe-
cial, y que mantiene una estrecha relacién con el diagrama de cuerdas, es el

grafo o red.

Los grafos (figura 23) son simultdneamente herramientas analiticas y
visualizaciones de datos que permiten representar relaciones entre ca-
sos o variables mediante algoritmos complejos que enfatizan diferentes
propiedades de los nodos y sus enlaces.

Figura 21. Diagrama radial sobre las ventas de una empresa por ciudades

Barcelona

Granada Tarragona

Sevilla Madrid

Leganés Méstoles

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).
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Figura 22. Diagrama de cuerdas sobre las traducciones en la Wikipedia
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Fuente: Wikicommons (imagen libre de derechos).

Figura 23. Grafo de etiquetas utilizadas conjuntamente en Twitter

Fuente: elaboracion propia con Gephi (datos aleatorios).

2.7. Errores y malas practicas en la visualizaciéon de datos

Las visualizaciones de datos son representaciones que nos ayudan a pensar

y a comprender un fenémeno mediante la explicacion de una historia o de

un relato. Hasta ahora, hemos visto una serie de técnicas que nos ayudan a

visualizar fenémenos a partir de variables cuantitativas, cualitativas, tempo-

rales y geoespaciales, y nos hemos centrado en las buenas préacticas y en las

condiciones que permiten maximizar la funcionalidad de las diferentes repre-

sentaciones. En esta seccién nos fijaremos en lo contrario, en algunos errores

y malas practicas que pueden comprometer el sentido y el objetivo de una vi-
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sualizacion de datos. Tanto por errores técnicos como por errores humanos —
y también debido a manipulaciones malintencionadas—, hay un gran ntimero
de factores que pueden comprometer la interpretacion de un conjunto de da-
tos veridicos y validos. En este sentido, es importante distinguir los problemas
interpretativos derivados de una visualizacién disfuncional de los problemas
asociados a la veracidad y la validez de los mismos datos que abordamos en
el modulo 1.

Asi, pues, aqui entenderemos que los errores de visualizacion son los
que, partiendo de datos correctos, inducen a conclusiones incorrectas
en el lector o visualizador como consecuencia de un mal uso de los
elementos graficos.

1) Un primer elemento sobre el cual hay que poner atenci6n es, simplemente,
la disposicion correcta de los datos en una grafica: distinguir los modos de
representaciéon de una variable, usar 6rdenes cronolégicos en las representa-
ciones temporales, agrupar casos de manera significativa, etc. Uno de los erro-
res de este tipo mas habituales es la confusion entre una variable continua y
una variable discreta, plasmada en una eleccion incorrecta de lineas o colum-

nas.

Por ejemplo, cuando establecemos comparaciones entre casos diferentes (por ejemplo,
el compromiso de diferentes paginas de Facebook segiin varios tipos de contenido) no
es adecuado recurrir a elementos como la linea, que transmiten continuidad, progreso o
evolucion de una categoria a la siguiente. Las columnas son mucho més adecuadas para
este tipo de casos (figura 24).

Figura 24. Confusion entre variables continuas y discretas
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Fuente: elaboracién propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

2) Otro error clasico es la invisibilizacion de casos, que puede derivar de una
mala agrupacion de datos y de una clasificacion mal establecida.

A menudo, los analistas elaboran clasificaciones con los «5 mejores» o los «10
mejores» casos, para resumir los datos, centrandose en los casos mas impor-
tantes de una distribucién. Esta estrategia es correcta si lo que se quiere es
destacar la cifra absoluta que toma una categoria sin importar su presencia
relativa; pero, en ciertas ocasiones, esta clasificacién puede inducir a error (por
ejemplo, si quiere elaborarse un ranking de temas de conversacion y la catego-

ria «otros» resulta ser mas voluminosa que el tema clasificado mas habitual;
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figura 25). Para evitar la sobreponderacion de las categorias principales de una
clasificacion, el analista tendrd que valorar la inclusién de elementos adicio-
nales en un «top 10», como puede ser la categoria «otros»: visualmente puede
resultar menos atractivo, pero la funcionalidad de la visualizacién puede ser
mucho mas elevada segan el tipo de pregunta al que se quiera responder.

Figura 25. Invisibilizacién y sobreponderacién

Aproximacion inadecuada: sin otros Aproximacion adecuada: con otros
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Historia Historia [_]
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0 20 40 60 80 100 Otros . ]

T T T
50 100 150 200 250
Numero de publicaciones

o

Numero de publicaciones
Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

Muchos errores y malas practicas derivan de usos de los elementos graficos que
contravienen las convenciones mas basicas, como por ejemplo la inversion del
eje de las ordenadas (el eje y) sin ninguna buena razén para hacerlo (figura 26).
Una gréfica tiene que ser facil de leer y, por lo tanto, es bueno que establezca
puntos de conexioén con los conocimientos y los hébitos de su audiencia. La
disrupcién puede ser una herramienta para llamar la atencién del lector o vi-
sualizador en algunas ocasiones (por ejemplo, cuando quiere causarse sorpre-
sa con un cartograma), pero hay que ser muy cuidadoso con la distorsiéon de
los elementos de una grafica que puedan pasar desapercibidos y provocar, de
ese modo, una interpretacion errénea del fenémeno representado. De mane-
ra similar, un factor de distorsiéon de los elementos graficos muy utilizado es
la representacion en tres dimensiones. Por regla general, las tres dimensiones
no aportan ningun valor adicional a una representacién y complican la inter-
pretacion de fendmenos que pueden visualizarse mucho mejor mediante los
recursos disponibles para las técnicas en dos dimensiones (figura 27).
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Figura 26. Ruptura de las convenciones basicas
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Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).
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Figura 27. Las tres dimensiones gratuitas e innecesarias
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3) De entre los errores derivados de la violacién de las convenciones basicas,

hay uno que es especialmente grave y que, por desgracia, es muy habitual.

Se trata de los ejes recortados y con bases diferentes de cero en graficas de

columnas o barras. La gravedad de este error consiste en el enorme poder de

sugestion de la representacion, que es capaz de transmitir diferencias alli don-
de no las hay (figura 28). Recortar los ejes de una grafica es una de las maneras
mas eficientes de manipular un conjunto de datos y de hacer que transmitan

incorrecciones o mentiras. En consecuencia, es una practica inaceptable.
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Figura 28. Ejes recortados

Aproximacién incorrecta: visitas
a la pagina de Facebook

232,5

232

231,5

231

230,5

230

229,5

229

Mujeres Hombres

Fuente: elaboracion propia con Microsoft Excel (datos aleatorios).

250

200

150

100

50

Aproximacién correcta: visitas
a la pagina de Facebook

Mujeres Hombres

4) Para acabar, hay que destacar una serie de problemas derivados de una ma-

la utilizacion de los colores en la visualizacién de datos. Los colores pueden

usarse tanto para distinguir variables cualitativas (por ejemplo, hombres y mu-

jeres, paginas de Facebook, etc.) como para indicar la intensidad de un valor

cuantitativo, especialmente en los mapas coropléticos (por ejemplo, namero

de visitas a una web segun el territorio; figura 29). En el primer caso, es acon-

sejable utilizar paletas multicolor o monocromaticas que permitan distinguir

los casos correctamente; en el segundo caso, ademas, hace falta que la utiliza-

cion del color no conduzca a malas interpretaciones, por ejemplo, con una

escalera sin sentido cromatico o mal centrada.

Figura 29. Colores mal configurados

Aproximacién incorrecta Aproximacién correcta
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5 w809 5 s 309

Fuente: elaboracion propia con Tableau Public (datos aleatorios).
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3. Herramientas de visualizacion de datos

La mayoria de programas y paquetes ofimaticos utilizados por millones de  ® Nos referimos a Microsoft Offi-
ce, WordPerfect Office Suite, Goo-

. ~ . 3. . .
usuarios desde los afios noventa del siglo XX” incorporan herramientas nativas  gje pocs, LibreOffice, etc.

para la visualizacion de datos en los procesadores de textos, en las hojas de

calculo y también en los editores de diapositivas. Con estas herramientas se  ® Por ejemplo, Chart.js o D3.js pa-
ra Javascript, gplot o ggplot2 para
R, Plotly o Altair para Python, entre
en la seccién anterior e incrustarlas en informes, presentaciones u otros tipos  otras muchas.

pueden llevar a cabo muchas de las técnicas de visualizacién que hemos visto

de soportes digitales o impresos. En términos generales, se trata de herramien-
tas enfocadas a una comunicacién unidireccional y no interactiva, que es la
que permiten los soportes como el papel o los documentos en PDF. Por otro
lado, hay herramientas de visualizacion de datos vinculadas al universo de los

lenguajes programables® que si estin mucho més orientadas a la interactivi-
dad con el usuario, al estar pensadas para ser visualizadas en entornos web o
similares. Ademas de estas dos grandes categorias, hay que destacar dos tipos
de herramientas mas, que han cobrado importancia en los Gltimos afios en la
visualizacion de datos. Por un lado, las infografias y, por otro lado, el software
de inteligencia empresarial (business intelligence o BIl).

Las infografias consisten en representaciones que combinan elementos
visuales, textos cortos, visualizaciones de datos y otros recursos estilis-
ticos que comparten objetivos con las otras técnicas de visualizacion de
datos: describir o explicar un fenémeno de manera atractiva, agradable
y fécil de entender (Mark Smiciklas, 2012).

No puede afirmarse que la infografia sea una técnica de visualizacién de datos
en si misma, puesto que la visualizaciéon de datos no es un elemento impres-
cindible para una infografia (por ejemplo, una infografia puede describir una
idea de manera esquematica; figura 30). Aun asi, y por regla general, en las
infografias se hace un uso muy amplio y variado de varios recursos y técnicas
de visualizacién de datos para facilitar la comprension de los fenémenos que
se describen (por ejemplo, el fendmeno de la innovacién en la empresa priva-
da; figura 31). Las infografias son, por lo tanto, soportes para la visualizacién
de datos en los cuales se tiende a la utilizacién de varias técnicas de manera
simultadnea, acompafiadas de textos, ideogramas y otros recursos graficos que
acompafian al lector o visualizador.
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Figura 30. Infografia sobre el pensamiento de disefio o design thinking
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Fuente: Wikicommons (imagen libre de derechos).
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Figura 31. Infografia sobre la innovacién empresarial
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Fuente: Wikicommons (imagen libre de derechos).

Durante los altimos afios, han proliferado en Internet una gran cantidad de
herramientas gratuitas o de semipago (freemium) con las cuales crear una in-
fografia es una tarea de lo mas sencilla. Entre los recursos mas populares ac-
tualmente, destacan productos como canva.co, visme.co, venngage.com o Adobe
Spark. A pesar de que la mayoria de recursos estan orientados a la elaboracién
de infografias en formatos de imagen o de PDF, cada vez hay mas servicios que

prevén visualizaciones interactivas para soportes virtuales.

El segundo grupo de «nuevas» herramientas, que han cobrado importancia
durante la década de 2010 a 2020, son los paneles de control (dashboards) de
BI. Suelen constituir la Gltima fase automatizada en un sistema de ETL: los

datos se extraen de sus fuentes, se procesan, se transforman, se almacenan y se
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visualizan en un panel de control Bl para que el analista pueda concentrarse en
interpretarlos (figura 32). Entre las herramientas de BI mas populares actual-
mente estan Tableau, Google Data Studio, Microsoft Power BI o SAP Analytics
Cloud, y todas ofrecen una gran cantidad de conectores a diferentes bases de
datos estructuradas y semiestructuradas y capacidades graficas. La capacidad
de interaccién de datos diversos es uno de los puntos mas importantes de este
tipo de software, orientado a la inmersién en el dato mediante notificaciones
emergentes configurables y filtros que permiten dirigir preguntas ad hoc por
parte del analista.

Figura 32. De la extraccion de datos a la visualizacién

Cuadro de
mando de Bl

Qoo-- I
QOOOO 'F;.-D
OOOOO i@%

ETL

v

Extraccion +
transformacion

Fuente: elaboracion propia.

Los paneles de control de BI son herramientas especialmente intere-
santes en cuanto a los escenarios de ETL, cuando disponemos de datos
ya procesados, sobre los cuales se han aplicado los algoritmos necesarios
para su analisis.

En este caso, el software se limita a leer y a «pintar» los datos segtin los pa-
rametros que determine el analista. Los sistemas de BI también son capaces
de crear nuevas variables mediante operaciones sencillas de procesamiento y
transformacién de datos, pero no suelen estar preparados para llevar a cabo
operaciones complejas ni algoritmos de PLN o ML. Esto hace que no sean el
mejor tipo de software en entornos de ELT, en los cuales querremos trabajar
con los datos antes de visualizarlos. Actualmente, hay algunas propuestas en el
mercado que combinan elementos de BI e IA, como IBM Cognos o Salesforce
Einstein, y que permiten cierta integracion de procesos, pero para la mayoria
de usos, el analista tendra que disponer de software de mineria de datos como
SPSS Modeler, RapidMiner, KNIME u Orange Data Mining si se encuentra en
un escenario de ELT. Afortunadamente, muchos de estos programas también
presentan opciones de visualizacién de datos interactivas muy interesantes
(figura 33).
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Figura 33. Visualizacién interactiva de datos con Orange Data Mining
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4. Planificar un proyecto de investigacion en medios
sociales

Alo largo de estos tres médulos, hemos podido ver qué es el paradigma de ma-
crodatos, en qué consiste, cudles son las innovaciones principales que aporta
respecto a paradigmas anteriores y como podemos acercarnos como analistas,
con la intencion de generar valor a partir de los macrodatos. Hemos conocido
una serie de técnicas de anélisis de datos que nos permiten articular estrategias
de generacion de conocimiento en contextos de macrodatos y en los cuales,
a menudo, querremos generar nuevas variables que nos ayuden a responder a
nuestras preguntas de investigacion. Finalmente, hemos visto una serie de téc-
nicas y herramientas clave en las tareas de visualizacién de datos, que ayudan
al analista y al lector a interpretar y comprender los fenémenos representados.

El universo de los macrodatos y las metodologias de investigacién asociadas —
en las cuales el elemento inductivo gana fuerza ante el método hipotético-de-
ductivo tradicional- trastocan muchos de los elementos clasicos que deben
estar presentes en una investigacion. Pero hay un elemento que no cambia,
porque es consustancial con la investigacion misma: todo parte, siempre, de
una pregunta de investigacion. La propuesta siguiente (figura 34) sintetiza los
siete pasos que hay que llevar a cabo en una investigaciéon en entornos de
macrodatos.

Figura 34. Los siete pasos de la investigacién en macrodatos

Pregunta o preguntas
de investigacion

Eleccion de las fuentes

Implementacién : iy
P de informacion y del

QN EC método de andlisis
Conclusiones Redefinicion de las
y disefio estratégico preguntas de investigacion
Captura de datos Diseno empirico, test de
y andlisis (procesamiento | [ captura de datos y de
e interpretacion) analisis (validacion método)

Fuente: elaboracién propia.
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La propuesta de siete pasos ha sido elaborada teniendo en cuenta que cualquier
investigacion social es en realidad una actividad creativa (Hans Joas, 1992) en
que medios y finalidades se reelaboran mutuamente en funcién de las necesi-
dades que emergen en el mismo proceso. También se han tenido en cuenta
las particularidades del paradigma de los macrodatos y su orientaciéon hacia
la creacion de valor.

1) Pregunta o preguntas de investigacion. Partir de una pregunta o de un
grupo acotado de preguntas es la mejor manera de optimizar los recursos en un
contexto de investigacion. Estas nacen de la curiosidad y las inquietudes del
investigador, pero también nacen de la familiaridad con un campo de estudio y
del conocimiento de sus carencias en un momento particular. En un contexto
de investigacion aplicada (por ejemplo, en una empresa, una institucién o un
proyecto de cualquier tipo), las preguntas también nacen de las necesidades
especificas de creacion de valor.

2) Eleccion de las fuentes de informacién y del método de analisis. Una
vez se tiene claro qué se quiere investigar y por qué razén, es el momento de
identificar qué fuente o fuentes de informacién pueden contribuir a responder
a la pregunta y qué procesos y técnicas hay que aplicar para hacerlo. En este
punto, es importante ver las fuentes de datos no solamente como lo que son
(los datos sucios), sino como lo que pueden llegar a ser después de aplicar las

transformaciones y los algoritmos necesarios.

3) Redefinicion de las preguntas de investigacion. Investigar es una activi-
dad creativa y, como tal, requiere retroalimentacién entre medios y finalida-
des. Después de considerar la viabilidad metodoldgica de un proyecto desde
el punto de vista de la captura, el tratamiento y el analisis de datos, siempre
es conveniente revisar como el universo de posibilidades disponibles modifica
las preguntas iniciales. Ahora es el momento de reelaborar las metas de una
investigacion para adaptarlas al principio de realidad y disponibilidad, y de
constatar que todavia vale la pena continuar el proyecto.

4) Disefio empirico, test de captura de datos y de analisis. En esta fase, es
importante diseflar el modelo de captura, tratamiento y anélisis de datos y
asegurarse de que todo funciona segin lo previsto. Segtn el tipo de proyecto,
sera suficiente conseguir datos retroactivos o de un periodo corto en tiempo
real, especialmente si lo que se quiere es llevar a cabo un proyecto de ETL en
ejecucion permanente. Si la cosa no funciona como es debido, toca recular y

volver a definir las preguntas. Si todo va bien, pasamos a la fase siguiente.

5) Captura de datos, visualizacion y analisis. Esta fase suele ser la mas larga
en cualquier proyecto. De hecho, muchos proyectos lo ejecutan de manera
permanente, puesto que la captura de datos de los medios sociales puede lle-
varse a cabo a largo plazo. Al margen de que esta fase sea mas o menos costosa

en tiempo y recursos, la captura de datos y su analisis no tendrian que ser muy
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problematicos si las fases anteriores se han implementado adecuadamente. Si
aparecen errores importantes, hay que corregirlos antes de pasar a la préxima
fase.

6) Conclusiones y disefio estratégico. Tanto en el caso de un estudio tem-
poralmente acotado como en el caso de un proyecto estable, es importante
documentar los resultados y discutirlos a partir de las preguntas de investiga-
cién. Como el paradigma de los macrodatos esta fuertemente orientado a la
accion y a la creacion de valor, ahora también es el momento de transformar

el conocimiento generado en acciones estratégicas realizables y evaluables.

7) Implementacion y evaluacién. Finalmente, es importante poner en mar-
cha las acciones planificadas a partir de los resultados del analisis y evaluarlos
desde el punto de vista de su rendimiento y para la obtencién de resultados.
Las necesidades de evaluacion de las acciones estratégicas probablemente deri-
varan en nuevas necesidades analiticas, que habrd que convertir en preguntas
de investigacion y articular en el plan metodolégico. En un proyecto estable,
es importante medir también los efectos de las acciones implementadas en el

propio instrumento de captura.

Los medios sociales son un entorno privilegiado para investigar, implementar
los resultados de investigacion y evaluar su rendimiento. Gran parte de la ac-
tividad que se desarrolla y registra es enormemente trazable, y puede ser utili-
zada para la generacion de valor por una empresa o proyecto. Las métricas de
los medios sociales, el andlisis de redes y los algoritmos de PLN proporcionan
una gran variedad de opciones de andlisis, y muchos se pueden implementar
con un coste de captura de datos muy bajo. A la hora de generar valor, es muy
importante no perder la perspectiva de lo que se estd haciendo y de por qué
razon (qué es aquello que se quiere obtener) y no distanciarse demasiado del
principio de realidad y disponibilidad. Por eso, es imprescindible que el ana-
lista elabore una lista corta de prioridades por cada proyecto, y que dimensio-
ne correctamente cada una de las fases y partes antes de empezar a sumergirse
en el apasionante mundo del andlisis de datos.
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