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1. INTRODUCCION

En este TFG voy a plasmar mis motivaciones y objetivos a resolver durante el
problema propuesto, ya que se trata de un TFG experimental mi objetivo es la
aplicacion de determinadas tecnologias para el analisis de tendencias en Twitter, de
manera que el lector pueda entender los pasos que se han realizado y el porqué.

1.1. Motivacion

Vivimos en la era de la informacion y como tal una de las fuentes principales
SOmMoOs nosotros mismos y nuestras interacciones, las redes sociales forman parte
esencial en estas comunicaciones y por eso encuentro esencial su analisis. ¢Qué
opina la gente sobre un determinado tema?, ¢Como se distribuye Ila
informacion?,¢, Cual es el seguimiento sobre un determinado tema? Estas preguntas
tienen una solucién sencilla cuando se trata de unos pocos usuarios, pero en las redes
sociales estamos hablando de millones de usuarios interactuando entre si por lo que
analizar y presentar esta informacion de manera automatica, eficaz y visual es

primordial para el analisis de tendencias.
1.2. Propésito

Con este TFG mi propdsito es poder recopilar tweets de una tendencia en
Twitter para posteriormente o en ese mismo momento analizar las diferentes
comunidades y opiniones que se generan sobre un tema de actualidad en concreto

para poder presentar esta informacién de manera grafica y lo mas clara posible.
1.3. Objetivos

1. Analizar tendencias en redes sociales usando la herramienta de analisis de
grafos

2. Conocer las API de acceso a Twitter
Profundizar en los algoritmos de analisis de grafos
Definir y estudiar distintos métodos de extraccion de relaciones entre usuarios

y envios: retweets, a partir de menciones... como forma de crear grafos
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1.4 Estructura del Proyecto

El proyecto se divide en tres fases:

a) Captura de tweets (en vivo y por peticion).
b) Procesamiento y exportacion de los tweets.
c) Creacion, procesamiento, analisis y exportacion de los grafos.

A lo largo del apartado 2 se explica que consiste cada una de estas fases, asi

como las soluciones propuestas para cada punto y el porqué.
En el apartado 3 se explica el desarrollo y el andlisis los diferentes experimentos.

En apartado 4 se dan unas conclusiones generales del proyecto.

1.5 Resultados esperados

e Conjunto de scripts que nos permita recopilar informacion de Twitter
mediante el acceso a su API.

e Conjunto de scripts que nos permitan procesar la informacion para poder
ser exportada a un software de procesamiento de grafos.

e Grafo o conjunto de grafos que nos categoriza una tendencia.

2. Contexto del Proyecto

Ya he expuesto mi idea sobre este TFG, pero realmente existen muchas redes
sociales validas para realizar un andlisis de tendencias, entonces ¢ Por qué he elegido
Twitter? ¢ Cémo vamos a recopilar la informacion? ¢Qué consideraciones debemos
tener para el analisis de opiniones?;Que herramientas usaremos en nuestro

proyecto?
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A lo largo de este apartado explicaré el contexto del proyecto y las diferentes

consideraciones realizadas para la solucion del mismo.

2.1. Twitter como red social

Para empezar con un poco de contexto, diremos que Twitter es una red social
creada en el afio 2006, y que en enero de 2021 tiene 322,4 millones de usuarios
activos. Twitter consiste en una red social de microblogging en la cual se pueden
escribir tweets de 280 caracteres, esto favorece que los usuarios tengan que escribir
un texto lo mas corto y conciso posible lo que facilita su andlisis.

La red social sigue un sistema de seguidores estandar de manera que los
usuarios interesados en seguir a otro recibiran sus tuits (mensajes) en su péagina
principal (tweetline), pero esto no es la Unica manera que tienen los usuarios de ver
tweets, ya que podran explorar a su gusto el contenido en la red social, en concreto
suelen destacar los hashtags, que no dejan de ser temas de actualidad que mas
destacan en ese momento por la cantidad de tweets que reciben en un momento
determinado. Ademas, los usuarios podran interactuar sobre los tweets mediante RT
(retweet), MG (me gusta) o respondiendo lo que provocard que compartan estos

tweets a sus seguidores propagando asi los tweets de forma exponencial.

Twitter es una red social no dirigida, esto significa que un usuario esté
relacionado con otro no implica necesariamente que esta relacion sea bidireccional,

es decir es asimétrica, como muchas de las relaciones del mundo real.

Segun el estudio (Kwak et al., 2010) si representamos la red social Twitter en
un grafo a partir de millones de usuarios, relaciones sociales y tweets tras procesar
algunos algoritmos de la teoria de grafos obtenemos unas caracteristicas

interesantes:
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e Reciprocidad: El 77,9 % de los de usuarios estan relacionaods en un solo
sentido, es decir solo el 22,1% de las relaciones son biderecionales.

e Homofilia: Tendencia a que usuarios similares se sigan, puede ser por
cuestiones geograficas, culturales o sociales.

e Latemporalidad: El Retuit es el mecanismo por el cual mas se propagan los
tweets, y el tiempo es una cuestion relevante, el estudio indica que la mitad
total de los retuits se producen en la primera hora y un 75% se produce en las

primeras 24 horas.

Facebook 2.740
YouTube 2.291
WhatsApp 2000
Facebook Messenger®® 1.300
Instagram 1.221
Weixin /| WeChat 1.213
TikTaok* 689
Qo 617
Douyin e00
Sina Weibo 511
Telegram 500
Snapchat 498
Kuaishou 481
Pinterest 442
Reddit** 430

Twitter 353
Millones de usuarios activos

Grafico 2.1 Usuarios activos en diferentes redes sociales fuente: es.statista.com
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Como podemos ver en la Gréafico 2.1, Twitter no destaca precisamente por el
namero de usuarios activos con respecto a otras redes sociales. Entonces, ¢En que

destaca Twitter?

Twitter es la red social que mayor impacto tiene en temas politicos. De hecho, el
64% de las personas usa Twitter al menos una vez a la semana para informarse sobre

temas politicos.

Para el 75% de los esparfioles Twitter es muy 0til para estar al tanto de la
actualidad politica, aprecian y consideran que favorece la interaccion entre politicos y
ciudadanos. En esta linea, siete de cada diez usuarios admiten que “Twitter les
permite comprender informacion, decisiones o declaraciones de primera mano antes
que cualquier otro medio de los politicos, y brinda la posibilidad de rastrear en tiempo

real y en tiempo real los momentos politicos clave”.

De hecho, en comparacion con los usuarios de otras redes sociales, los usuarios
de Twitter estdn mas dispuestos a debatir e interactuar con otras ideologias que no

son las suyas.

En Twitter, el 76% de los usuarios suele interactuar con politicos y partidos
politicos, y el 67% de los usuarios interactia con signos ideoldgicos distintos a sus

propios politicos o partidos politicos.

El 36 % de los usuarios de Twitter en Espafia se consideran "micro lideres de
opinion", personas que tienen la capacidad de influir en los demas en sus opiniones

politicas.

El 74% de las personas piensa que se mojara por temas de actualidad, aunque
sean controvertidos; el 68%, responden e interactdan con los usuarios; el 62% piensa

gue los politicos gestionan ellos mismos sus datos personales. [1]

Por esta razén, Twitter se ha convertido en un espacio ideal para expresar
opiniones, no solo en torno a la politica, podemos ver debates sobre muchos temas

todos los dias.
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2.1.1. Twitter Developer

Una vez que hemos decidido Twitter como nuestra red social, tenemos que
pensar en la extraccion de datos, para eso necesitamos acceder a la APl de Twitter,
pero antes de eso sera necesario tener una cuenta en Twitter developer y crear una
aplicacion, esta es la forma que tiene Twitter de controlar quién accede a sus datos y

con qué intencion.

El proceso de creacién de la cuenta y posteriormente la creacion de la aplicacion
es muy sencillo, tan solo debemos tener en cuenta las keys de acceso a nuestra
aplicacion pues la necesitaremos para poder acceder a la API a partir de nuestra

aplicacion.

En mi caso utilicé una aplicacién anterior que tenia creada:

Developer
Portal
test-jgg00075
Settings Keys and tokens
6%'& Projects & Apps
Consumer Keys ©
test-jgg00075 APl Key and Secret
Authentication Tokens ©
Bearer Token @
Access Token and Secret
Regenerate ‘ Revoke '

llustracion 2.1.1 aplicacion en Twitter developer

Ahora tan solo debemos guardar esta informacion en un fichero .key con el

nombre de la aplicacion.

10
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2.1.2. Twitter API

Una vez tengamos nuestras keys de acceso y autentificacion, podemos

acceder a la API de Twitter.

Una de las cosas que tenemos que conocer a la hora de trabajar con la API
de Twitter es que existen diferentes APl y tendremos que escoger una dependiendo

de nuestra intencion y las funcionalidades que necesitemos.

Ademas, tenemos que tener en cuenta que Twitter te da acceso gratuito pero
limitado, si quieres tener acceso ilimitado hay que usar un plan de pago.

API Peticion Max. datos por Cada 15 minutos
peticién (pagina)
GET statuses/user_timeline 200 tuits 900 * 200 = 180.000
REST tuits
REST GET users_show 1 perfil 1 * 900 = 900 perfiles
GET follwers_list 200 perfiles 200 * 15 = 3.000
REST perfiles
GET followers_ids 5.000 ids de usuario  5.000 * 15 = 75.000
REST lds
GET search/tweets 100 tuits 180 * 100 = 18.000
Search tuits
. POST statuses _filter Méaximo de 45.000
Streaming tuits

Tabla 2.1 Tipos de APl y peticiones y sus limitaciones

La API estandar de Twitter y la que usaremos para nuestro proyecto, mediante

esta api podremos acceder a ciertos recursos como:

e Tweets (mensajes o0 posts de los usuarios)

e Usuarios (actores de la red social)

e Mensajes directos (mensajes privados entre usuarios)

e Listas (listas de difusion)

e Tendencias (temas categorizados)

e Archivos multimedia (tanto los usados en los tweets como fotos de
perfiles, descripciones...)

e Ubicaciones (ubicacion del usuario, de una foto...)

11
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Hay que tener en cuenta que el tiempo es una cuestién principal y el cuando y
de cuando queramos cierta informacion varia en el tipo de API que tenemos que usar,

principalmente debemos tener en cuenta las siguientes cuestiones:

e Rest API: Ofrece a los desarrolladores el acceso a los datos de Twitter
(mencionados anteriormente), independientemente de cuando sean esos
datos, es decir, podemos hacer peticiones de datos antiguos.

e Search API: Suministra tuits ajustandose a una peticién en concreto, pero solo
con un alcance de 7 dias.

e Streaming API: proporciona tweets practicamente en tiempo real pudiendo
hacer peticiones con diferentes parametros como la localizacién, usuarios,

palabras clave...

Adicionalmente, Twitter cuenta con otras API para diferentes propdsitos, aunque

no le daremos uso en nuestro proyecto:

e Twitter Ads API: La API de anuncios de Twitter le permite integrarse
mediante programacion con la plataforma de anuncios de Twitter.
Orientada a crear y mantener campafas basadas en objetivos y realizar
un seguimiento de los andlisis de esa campafia.

e Twitter for website: es la APl de Twitter destina a funcionalidades web
por ejemplo permite insertar el contenido en vivo de Twitter en una
aplicacion, directamente desde la fuente, insertar Tweets en sus

historias y articulos en la web...
e Labs: La versibn de Labs estd disefiada para la comunidad de

desarrolladores, brindandoles espacio para experimentar, aportar ideas
y probarlas para que puedan agregarse a la APl estandar de Twitter o

cualquier versién en el futuro.

12
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2.2. Captura de tweets

Para la extraccion de tweets usaremos la API estandar de Twitter como
hemos mencionado anteriormente, mediante la API Search y la API Streaming para la
extraccion de tweets en tiempo real, a veces combinaremos ambos métodos, esto
dependera de la cantidad de tweets que queramos capturar, ya que al tener en cuenta
las limitaciones de la API podriamos dejar tweets relevantes fuera de nuestro analisis.

Para esta fase he utilizado la aplicacion t-hoarder-kit que explicaremos a continuacion.

2.3. T-hoarder-kit

T-hoarder-kit fue concebido por Mari Luz Congosto. Doctora en Telematica
por la Universidad Carlos Il y licenciada en Informatica por la Universidad Politécnica
de Madrid como un entorno de trabajo minimo que pudiera recopilar, procesar y
exportar la informacioén de Twitter para posteriormente presentarla en grafos y poder

analizarla. [8]

T-hoarder-kit esta programado en Python en su gran mayoria y esta disefiado
para UNIX como sistema operativo. Fue disefiado con una arquitectura minimalista
que evita la dependencia de otros paquetes software y ademas cuenta con una

estructura de carpetas muy sencilla:

13
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=

Directorio raiz

Las keys de la aplicacion y el
usuario necesarias para la
autentificacion en la API

scripts Scripts en Python para el uso de
la API el procesamiento

resources Informacion exira para procesar

) EPTD0

datos
Informacion del
Tora ormac on de
experimento 1 experimento 1
I
Dlrect.ono de los — Informacion del
experimentos experimento 2 experimento 2
]
fr— Informacion del
experimento 3 experimento 3
]

Imagen 2.3 Jerarquia de directorios en T-hoarder-kit

La mayoria de los enfoques que usan estos entornos de trabajo a la hora de
almacenar tweets se basan en grandes bases de datos que se pueden procesar mas
tarde. Por el contrario, T-Hoarder-kit que almacena esta informacion en un sistema de

archivos sencillo gue se puede se accede mas tarde para su analisis fuera de linea.

En este sentido T-Hoarder-kit destaca por su accesibilidad con respecto a su
competencia, es un entorno sencillo, simple y no necesita de una gran capacidad de

computacioén, por lo que podriamos usarlo en una Rasberry Pi.

14
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2.3.1. Captura de tweets en T-hoarder

Cuando vayamos a extraer datos en T-Hoarder debemos de tener en cuenta el
método que gqueramos usar como hemos comentado anteriormente. En este TFG
como nuestra intencién es analizar las tendencias, usaremos la opcion 4 de “Get
tweets on real time” aunque también podemos usar la opciéon 3 “Make a query on
Twitter” como podemos observar en la Imagen 2.3.1, la opcion 4 trabaja con la

Streaming APl y la opcién 3 con la Search API.

. Get a user token access

. Get users information (profile | followers | following | relations | tweets | role)

. Make a query on Twitter

. Get tweets on real time

. Generate the declared relations graph (followers or following or both)

. Generate the dynamic relations graph (RT | reply | mentions)

. Processing tweets (entities| classify| users | spread)

. utils (sort| user-cards| add-communities |spread-by-communities| get_photos-community)
Exit

1
2
3
4
5
6
-
8
9.

--> Enter option: [

Imagen 2.3.1 Menu principal de T-hoarder

Una vez empecemos nuestro proceso de extraccion de tweets, deberemos
esperar un tiempo considerable que dependera de la cantidad de tweets que
gueramos extraer para nuestro analisis, en este trabajo hemos capturado tweets
durante unas 4 horas, ya que considero que es un tiempo suficiente para extraer al
menos a los tweets mas relevantes de una tendencia, ya que suelen ser tweets que
son muy interactuados y es dificil que en un periodo de 4 horas un tweet relevante no

haya usuarios que interactien con él.

Tras esperar el tiempo que creamos preciso, cancelaremos el proceso y

obtendremos un archivo con las siguientes variables:

¢ |d Tweet: es el identificador del tweet
e Date: fecha en la que se escribio el tweet

e Autor: usuario que interactué con el tweet

15
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e Text: texto del tweet

e App: aplicacion con la que el usuario interactio con el tweet
e Id User: identificador del usuario

¢ Followers: numero de seguidores del usuario

e Following: numero de usuarios que sigue el usuario
e Stauses Location: localizacion del usuario.

e Urls: direccion del tweet.

e Geolocation: localizacion del usuario cuando escribi6 el tweet.
e Name: nombre del usuario .

e Description: descripcion del usuario.

e url_media: enlace del contenido multimedia.

e type media:tipo de contenido multimedia.

e quoted relation: tipo de interaccion.

e replied_id: la contestacion del id.

e user replied: el usuario que ha sido contestado.

o retweeted id: el id del retuit.

e user retweeted: usuario que ha sido retuiteado.

e (quoted_id: el id del usuario mencionado.

e user quoted: el usuario que ha sido mencionado.

e first HT: primer hastag del tweet.

e Lang: idioma del tweet.

e Link: enlace del tweet.

A partir de estas variables crearemos relaciones para formar los grafos.

2.4. Mineria de Opinion

El analisis de sentimiento o mineria de opinion trata de evaluar las emociones

extrayéndolas de un texto. Es una tarea que combina técnicas de

16
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mineria de texto y Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Desde la aparicion
de las redes sociales la mineria de opinion se convirtié en un reto para analizar a cada
usuario, determinar qué candidato politico pretende votar, si esta de acuerdo con la
nuevas medidas de sanidad o simplemente para medir la aceptacion de una camparfa

publicitaria.

Las utilidades de extraer el sentimiento de los tweets son muy diversas, por eso
he considerado interesante afiadir un andlisis de sentimiento sobre los tuits para tener

mas informacion que analizar y facilitar el analisis de una tendencia en Twitter.

Una de las principales aplicaciones consiste en determinar la polaridad de las
opiniones a nivel de documento, frase o caracteristica. De esta manera, podemos

clasificar binariamente las opiniones en positivas 0 negativas.

Por otra parte, y a pesar de que las opiniones y comentarios compartidos en Internet
no tienen restriccion en cuanto al idioma utilizado, la gran mayoria de la investigacion
llevada a cabo relacionada con la mineria de opiniones se centra casi exclusivamente
en textos escritos en inglés. Sin embargo, cada vez son mas los textos subjetivos que

utilizan otros idiomas. [12]

Antes de formar nuestros archivos gdf para crear nuestros grafos, afiadiremos

una nueva variable que exportar para nuestros tweets, la variable sentimiento.

Este proceso lo he realizado mediante un script de Python, que sea capaz de
leer un archivo de entrada con las variables del punto anterior, y a partir del texto de
un tuit, hacer andlisis de opiniébn dando un valor de 0 o 1 si considera que el tweet

expresa una opinidon negativa o positiva respectivamente.

Para este proceso he optado por un modelo de prediccion que parte de un corpus
de entrenamiento, en este caso he partido del corpus COST [2] , formado por 17.317
tweets con emoticonos positivos y 17.317 emoticonos negativos, ya que este corpus
se centraba en el analisis de sentimiento en una serie de tweets donde los emoticonos

tenian un gran peso en su analisis, he considerado prudente suprimir estos emojis con

17
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el fin de evitar falsos positivos 0 negativos, ya que cuando trabajemos con los datos

reales estos emojis no seran tan significativos.

Para construir nuestro modelo he utilizado la libreria sklearn [10] de Python, he
utilizado un modelo predictivo o de regresion, estos modelos pretender obtener la
representacion de la relacion entre dos (0 mas) variables, a través de una expresion
l6gico-matematica que, ademas de resumir esta relacion, permite hacer predicciones
de los valores que asumira una de las dos variables (una variable dependiente,
variable de respuesta, Criterio 0 Y) los valores del otro (el que actia como un predictor
explicativo, independiente o X), en nuestro caso los tweets son la variable X y su

sentimiento asociado, la variable Y.

Antes de empezar a entrenar nuestro modelo debemos crear la matriz TFIDF,
(Term Frequency Inverse Document Frequency). Es una estadistica numérica que se
basa en encontrar el documento mas relevante para cierto término dentro de una

coleccién de documentos.

En nuestro contexto lo usaremos para hallar la relevancia de los términos para

una coleccién de tweets a la hora de predecir su sentimiento.

Para vecotrizar nuestros datos de entrada en una matriz TF-IDF hemos usado el
método TfidfVectorizer de Sklearn, en nuestro caso solo hemos usado dos

paradmetros:

e tokenizer: El método que nos hara el preprocesamiento del texto, este se
basa en:
o Normalizar el texto en mindsculas.
o Suprimir los signos de puntuacion.
o Suprimir los usuarios mencionados.
o Suprimir los hastag del tweet.
o Suprimir los emaojis.
e ngram-range(l,2): Secuencia contigua de n elementos que considera a
la hora de realizar la matriz tfidf, en este caso significa que solo usara

unigramas y bigramas, es decir n-gramas de tamafio 1y 2.
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El siguiente paso serd dividir el conjunto de datos entre los datos de
entrenamiento y los de testeo. Para eso usamos el método train_test_split de Sklearn,
al cual debemos pasarle como parametros el conjunto de datos X e Y. En esta funcion

solo debemos de tener en cuenta adicionalmente otros 2 parametros:

e test-size: es el tamafo que usamos para el conjunto test sobre el total de los
datos, normalmente en estos &mbitos se suele usar un 0.3 esto equivale a que
un 30% se usaré para el conjunto test y un 70% se usard para el conjunto de
entrenamiento. Aunque de normal se usa un 30% si consideramos que
tenemos un conjunto de datos lo suficiente grande podriamos usar un 20 %
para el tamafio de testeo.

e Random state: Es una semilla con la cual el algoritmo puede controlar el
generador de numeros aleatorios esto influye en la manera en la que se dividen
los datos, y siempre que utilicemos la misma semilla podremos reproducir los
mismos resultados. Normalmente se busca optimizar esta semilla para
encontrar los mejores resultados posibles, aunque en nuestro modelo este dato

no ha sido influyente.

Nuestro siguiente paso sera construir un clasificador para nuestro modelo, de

nuevo mediante la libreria Sklearn. Para ello usaremos el método LinearSVC.

El objetivo de LinearSVC (Support Vector Classifier) es ajustar los datos que
proporciona, devolver un hiperplano "ideal" y dividir o clasificar sus datos. Este
hiperplano no es mas que una linea (graficamente hablando) que divide nuestro
conjunto de datos en n planos diferentes (tal y como podemos observar en la Imagen
2.4, en este caso el hiperplano, divide el conjunto de datos de la clase “azul” y de la
clase “roja” en dos planos diferentes) por cada n clase que tengamos que predecir los

datos se dividiran en n grupos diferentes.
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LinearsvC (linear kernel)

Sepal width

Sepal length

Imagen 2.4 resultados de un clasificador LinearSVC

Para terminar nuestro modelo tendremos que ajustar el modelo a los datos con
el método fit y posteriormente ya podremos aplicar el método predict de nuestro
clasificador (ambos métodos lo usamos por defecto, sin parametros). Con este método
nuestro modelo intentara predecir etiquetas de clase para las muestras en X, en este

caso el sentimiento de los tweets.

Una vez entrenado nuestro modelo, obtenemos una tabla de resultados Imagen 2.4.1,

Estas son las métricas utilizadas para evaluar el modelo entrenado:

e recall eslarelacion tp / (tp + fn) donde tp es el nimero de verdaderos positivos
y fn el nimero de falsos negativos.

e fl-score puede interpretar como un promedio ponderado de la precisién vy el
recall. Cuanto mas se acerque a la puntuacion 1, mejo.

e support es el nimero de apariciones de cada clase en y_true, esto significa el
verdadero nimero de veces que aparece esa clase en nuestro modelo sin

contar los falsos positivos 0 negativos.

Una vez entrenado nuestro modelo obtenemos un valor de un 75% de precision, que

consideramos aceptable para nuestro propadsito.
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precision

Imagen 2.4.1 Matriz de clasificacién

Cuando ya tenemos nuestro modelo entrenado simplemente volvemos a pasar

nuestro Tokenizer sobre el nuevo conjunto de datos.

En este proceso simplemente tendremos que leer un archivo de entrada con tweets a
predecir, procesar el texto y utilizar nuestro modelo entrenado para predecir los
valores de sentimiento del tweet y posteriormente guardar estos valores en nuestro

archivo.

2.5. Exportar datos para crear un grafo

Tras afadir nuestra variable sentimiento en los tweets, simplemente tendremos
gue generar un archivo gdf a partir de la informacion recopilada. Este paso es muy
sencillo, tan solo tendremos que usar T-Hoarder-kit de nuevo, esta vez usaremos la

opcion 6 de la Imagen 3.2.

Para importar la variable sentimiento en Gephi, usaremos la funcion exportData()
de nuestro cddigo, este método simplemente exporta la variable sentimiento en un
formato Excel, que luego podremos importar desde la tabla de datos de Gephi gracias

al plugin ImportPlugin.
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2.6. Grafos

Para la fase de importar, crear, procesar y exportar grafos usaremos la aplicacion
Gephi, es una herramienta open-source desarrollada en Java para visualizar y analizar

grandes graficos de red. [9]

Gephi usa un motor de renderizado 3D para mostrar graficos en tiempo real y
permite explorar, analizar, filtrar, agrupar, manipular y exportar diversos tipos de

gréficos.

Las razones principales por las que he usado Gephi, es que es un software
gratuito, accesible y a pesar de ello sigue siendo potente para la creacion de grafos,
ademas cuenta con un sencillo sistema de plugins que facilmente podremos afiadir y
ampliar sus funcionalidades. Todavia en la actualidad, Gehpi se usa en una gran

cantidad de proyectos relacionados con las redes sociales.

En la creacién de grafos debemos tener claras dos preguntas, ¢qué buscamos

representar? y ¢ cual es la manera mas eficiente para nuestro problema?

Hay muchos algoritmos que nos permiten procesar los grafos de multitud de

formas, algunos de los enfoques de andlisis mas conocidos son:

e Anadlisis de ruta o camino: Analiza las caracteristicas de la ruta entre
dos nodos.

e Analisis de conectividad: se utiliza para comprobar la "fuerza" de la
relacion entre dos nodos, permitiendo la deteccion de relaciones débiles
o vulnerables. Un caso de uso para este tipo de analisis es detectar
cuellos de botella dentro de una red.

e Anadlisis de comunidad: Este método de analisis consiste en detectar la
comunidad de nodos en funcion de la distancia y densidad del gréfico, de
modo que cada comunidad contenga nodos con caracteristicas comunes

o similares.
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e Analisis de centralidad: se centra en conocer la correlacion de nodos en
el grafo, es decir, analizar la influencia de un nodo. Un ejemplo comun es
detectar a las personas mas influyentes en las redes sociales.

e Isomorfismo de subgrafos: Analizan un grafo para obtener el patron
estructural, a fin de encontrar el patron mas repetitivo. La deteccion de
patrones es un método de deteccidon estructural que nos da algunas

caracteristicas tipo.

Debemos tener en cuenta el tipo de grafos que vamos a estudiar, forman redes

sociales.

Una Red Social es la estructura social que facilita la comunicacion entre un grupo
de actores (individuos u organizaciones) que estan relacionados de alguna manera
(es decir, por intereses comunes, valores compartidos, intercambios financieros,

amistad, desagrado, etc.).

Por ejemplo, una red de amigos forma una red social. Pero las redes sociales
operan en muchos mas niveles, desde las relaciones familiares y la propagacion de la
enfermedad hasta el nivel de las estrategias de la empresa, los movimientos sociales

o incluso las naciones.

Ademas, la investigacidon en muchas areas cientificas ha demostrado que las
redes sociales son importantes cuando estudiamos la forma en que se resuelven los
problemas, se propagan las enfermedades, se administran las organizaciones y el

grado en que las personas logran sus objetivos.

El Andlisis de Redes Sociales (SNA) es una combinacién de Sociologia y
Matematicas, compuesta de varias técnicas interdisciplinarias para el estudio de

dichas redes sociales.

Los investigadores de SNA conceptualizan las relaciones sociales en términos
de nodos y bordes (enlaces) en graficos matematicos. Los nodos representan a los
actores individuales dentro de las redes, mientras que los bordes visualizan las

relaciones entre esos actores. [12]
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Los resultados de un andlisis de redes sociales se pueden utilizar para:
e Identificar las personas, equipos y unidades que desempefian roles centrales.

e Discernir fallas de informacion, 7 cuellos de botella, 8 agujeros estructurales,
asi como individuos, equipos y unidades aislados.

e Busque oportunidades para acelerar los flujos de conocimiento a través de
funciones y limites organizacionales.

e Fortalecer la eficiencia y eficacia de la comunicacion formal existente.

e Sensibilizar y reflexionar sobre la importancia de las redes informales y formas
de mejorar su desempefio organizacional.

e Mejorar la innovacion y el aprendizaje.

e Refinar estrategias. [13]

2.6.2. Detenccion de comunidades

En Twitter, como cualquier red social, cuando los usuarios interactian entre si,
se crean comunidades, estas son un subconjunto de usuarios fuertemente
cohesionados, lo que resulta muy util en el andlisis de marketing, economia,

sociologia, mineria de datos y, por su puesto, en redes sociales.

La detenccion de comunidades es tremendamente (til ya sea para encontrar un
nicho de mercado, un grupo de opinién o cualquier otro tipo de conjunto de usuarios

gue mantengan algun tipo de cohesion.

2.6.3. Componente gigante

La componente gigante es un subgrafo conexo que aglutine la gran mayoria de
nodos, es interesante comparar las propiedades de la red global y de este
componente. La componente gigante pretende eliminar aquellos nodos mas aislados

de nuestra red y por tanto menos relevantes.
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En grafos o redes dirigidas, podemos diferenciar dos tipos de componentes

conexos:

e Cuando la componente gigante estd compuesta con una fraccion pequeiia
de los nodos.
e Cuando la componente gigante incorpora todas las componentes aisladas

y la red queda con una Unica componente conexa.

Por lo general en la gran mayoria de redes sociales aparece una componente gigante.

[3, Newman)].

2.6.4. Modularidad

La modularidad Q es una funcion de calidad que mide la calidad de una particién

concreta de una red en comunidades:

vale 1 si los nodos son de

1 +«—_ lamisma comunidad
Q - 5(Cj ’ CJ,' )
oL ij
/

SET;E dde enlaces ‘ la probabilidad de un enlace entre dos
matriz de adyacencia nodos es proporcional a sus grados

Imagen 2.6.4 Formula Modularidad

La idea basica es que la red muestra una estructura modular coherente si el
namero de enlaces entre comunidades es menor que el esperado en una red aleatoria
Q € [-1,1]. Cuanto mayor es su valor, mejor es la particion, es decir, las comunidades
encontradas estan densamente conectadas internamente (hay mas enlaces de los
gue cabria esperar aleatoriamente) y dispersamente conectadas entre si. En una red

aleatoria, Q=0. En la practica, un modularidad de 0.3 es un buen valor. [4]
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2.6.5. Distribucioén

Para facilitar la visualizacion de los nodos y aristas de una red existen algoritmos
de distribucion (layouts), esto se basa en el principio de que una misma red se puede
representar graficamente de diversas formas, y dependiendo de nuestro propdsito a
la hora de analizar un grafo, una representacion puede sernos mucho mas til ya que
puede destacar con mayor facilidad aquellas caracteristicas que nos interesen

mostrar.
Podriamos clasificar los algoritmos de distribucion en dos tipos:

e Algoritmos puros: simulan fuerzas “naturales”, como las fuerzas
gravitatorias, simulan pesos, muelles a la hora de distribuir los nodos y
aristas. Estos algoritmos estdn bien definidos y no suelen aceptar
modificaciones.

e Algoritmos de distribucion fina o modificacion: Son algoritmos que
nos permiten hacer algunas alteraciones de forma que podemos

personalizar o parametrizar para nuestro entorno.

3. Experimentos

Durante los siguientes experimentos seguiremos la metodologia descrita
anteriormente, cabe destacar la inclusion de la nube de palabras como herramienta

de apoyo para el andlisis.

La nube de palabra o de etiquetas, es una imagen donde las etiquetas pueden

aparecer en diferentes colores y tamafnos formando una figura abstracta o no.

Las etiquetas mas grandes y con colores mas fuertes son las que aparecen con
mas frecuencia y las que aparecen con una frecuencia menor van a figurar en la

imagen mas pequefias y en colores mas apagados. [7]
Esto nos servird de apoyo para caracterizar el contenido de los tweets.
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3.1. Experimento Placido Domingo

En este experimento analizaremos la tendencia “Placido Domingo”, este hastag
surgio durante 2021-03-25 cuando Placido Domingo fue vitoreado durante su ultima
actuacion tras su vuelta a los escenarios, de los cuales se retird temporalmente debido

a las acusaciones de agresiones sexuales.

Multitud de tuiteros expresaron su opinion y se formé un debate en torno a ello,
en este experimento, analizaremos las diferentes comunidades de opinién que se

formaron y su relacion entre ellas.

Para la recopilacion de tuits de este experimento, hemos utilizado la opcién de
T-hoarder-kit, para la recopilacion de tweets en vivo, de aquellos tuits que aparece la

palabra Placido Domingo.

El archivo gdf lo generamos a partir de la opcion 6 como podemos ver en la

Imagen 2.3, esta vez elegimos la opcion de formar un grafo a partir de la relacion RT.

El RT en Twitter, funciona como una manera de compartir la informacién a tus
seguidores, dando a entender que estas de acuerdo con el mensaje original. Es por
esto, que es el mejor tipo de relacion que funciona, a la hora de detectar comunidades,
ya que otras relaciones como las respuestas o las citaciones a un tuit, no tienen por
gué ser entre usuarios que compartan la misma opinién, por lo que las comunidades
creadas a partir de la relacién de RT, tienen mas sentido que en el resto de casos,

sobre todo si lo que buscamos es agrupar en comunidades de opinién.

3.1.2. Componente Gigante

En este filtro descartamos nodos y aristas en funcion de lo conexos que estén

con el resto de nodos, es decir se descartan aquellos nodos que estén mas desolados.

27
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Javier Garcia Garzén ANALISIS DE LA RED SOCIAL TWITTER
MEDIANTE TECNICAS BASADAS EN GRAFOS

1 X ~ | contexto %

Modos: 2985 (30,24% visible)
Aristas: 3402 (94,24% visible)
Grafo dirigido

Filtros X | Estadisticas

Restaurar A

|BE
Biblioteca
Aristas
e Atributos
-2 Dinmico
Operador
Topalogia
. Consultas guardadas

1 Consultas

E=EN il Componeante giganta

Imagen 3.1.2 Componente Gigante

Tal y como podemos ver en la Imagen 3.1.2 este seria el resultado de aplicar la
componente gigante sobre los datos recopilados en el hastag Placido Domingo, en
este caso hemos descartado un 3,57% de los nodos y un 5,76% de las aristas.

Este filtro tan solo pretende deshacerse de los nodos poco relevantes para luego

aplicar una serie de filtros, por lo que aun no tenemos un resultado visual.

3.1.3. Modularidad

Para calcular la modularidad en Gephi por defecto usa el algoritmo de Louvain
que esta basado en la modularidad de los datos. Este realiza una evaluacion del
conjunto de datos y compara la densidad de aristas que estan presentes dentro o
fuera de la comunidad. Al optimizar este valor de iteracién se obtiene un estimado de

agrupacion de los nodos que pertenecen a una red. [5]

A la hora de utilizar este algoritmo debemos tener en cuenta que Gephi tiene un

parametro de entrada “Resolucion”, este parametro por defecto sera 1, esto significa
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que se utilizard el algoritmo de Louvain estandar, sin embargo, si disminuimos este
valor por debajo de 1, obtendremos mas comunidades, pero mas pequefias y por
consiguiente si aumentamos este valor por encima de 1, obtendremos menos

comunidades, pero mas grandes.

Durante este experimento he usado el valor por defecto pues he obtenido un
namero de comunidades que he considerado suficiente para el anélisis que vamos a

realizar.

Results:

Modularity: 0,832
Modularity with resolution: 1,055
Mumber of Communities: 24

Size Distribution

400

350

300

250

200

150

Size (number of nodes)

100

S0

0 2 4 & g 10 1z 14 15 18 20 22 24
Modularity Class

Imagen 3.1.3 Distribucion de las clases

Una vez ejecutemos el algoritmo de modularidad en Gephi nos presenta los
resultados distribuidos como podemos observar en la Imagen 3.1.3, en este caso

hemos obtenido 22 comunidades.
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Imagen 3.1.3.1 grafo tras aplicar color por modularidad a los nodos

El siguiente paso seria aplicar el color de los nodos por “Modularity Class” que
no deja de ser el color de la comunidad que hemos asociado a cada clase. En la
Imagen 3.1.3.1 podemos observar los nodos diferenciados por el color de su
comunidad.
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Imagen 3.1.3.2 grafo tras aplicar tamafio proporcional a los nodos

Posteriormente queremos dar un tamafio a los nodos proporcional a su
importancia, en este caso hemos configurado para que Gephi de un tamafio
proporcional al nodo dependiendo del grado de entrada, con una escala de 1-100. En

la Imagen 3.1.3.1 podemos ver el resultado de aplicar esta modificacion.
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3.1.4. Distribucioén

ForceAtlas 2 es el algoritmo que he elegido para la distribucion, este afectara
visualmente el conjunto de comunidades. ForceAtlas 2 es un algoritmo de vector de
fuerza que optimiza la eficiencia sobre la precision, gracias a esto permite una
convergencia rapida en su ejecucion. Esta caracteristica permite representar redes de
gran tamafio en cortos tiempos, ademas la ejecucion se para de forma manual por lo
que el usuario decide cuando parar en funcién de la precision que busque, pero por lo

general no necesita mucho tiempo para obtener unos resultados 6ptimos.

ForceAtlas 2 w

o [> Ejecutar

[=|Puesta a punto

Ezcalado 2.0
Gravedad mas fuerte ]
Gravedad 1.0
[=IHilos

Mamero de hilos

[= Atternativas de comportamiento

Dizuadir Hubs

Modo LinLog

Evitar &l solapamiento
Influencia del peso de las aristas

= Rendimiento

Tolerancia (velocidad) 1.0

.‘DD w

Aproximar Repulsion ]
Aproximacion 1.2

Evitar el solapamiento o

Utilizar sdlo cuando va estd distribuida, Mo se debe utilizar con “Aproximar Repulsidn®
Imagen 3.1.4 parametros ForceAtlas 2

En nuestro caso Aplicamos ForceAtlas 2 con los parametros que observamos en
la Imagen 3.1.4, la opcion de evitar solapamiento nos sirve para mostrar unos

resultados mas claros evitando que los nodos se junten demasiado.
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3.1.5. Ajustes de apariencia

Para darle una apreciacion correcta a los nodos en nuestro grafo vamos a
cambiar algunas de las configuraciones como podemos observar en Imagen 3.1.5, en

este caso las variables que he cambiado fueron las siguientes:

e Nodos — color del borde = “parent”

¢ Nodos — activamos la opacidad del nodo

e Etiquetas — activamos Mostrar etiquetas

e Etiquetas — activamos tamafo proporcional

e Etiquetas — seleccionamos Arial 8 sin Formato como fuente

Parametros  Gestionar renderers

~INodos

Ancho de borde 1.0
Color de borde parent
Opacidad 100.0
Opacidad por nodo
-|Etiquetas de nodos

Mostrar etiguetas
Fuente Aeisi 8 S Farrnatn
Tamafie proporcional
Color custom [0,0,0]
Acortar etiguetas O
Caracteres maximos 30
Tamafio del contorno 0.0
Color del contorno custom [255,255,255]
Opacidad del contorno @0.0
Caja |:|
Color de la caja parert
Opacidad de la caja 00,0
| Aristas

Mostrar ariztas
Grosor 1.0
Reescalar pesos |:|
Peso reescalado minimo o1
Peso reescalado maximo 1.0
Color mixed
Opacidad 100.0
Curvas
Radic 0.0
~IFlechas de aristas

Tamafio 3.0
—|Etiguetas de aristas

Mostrar etiguetas |:|

Fuente
Color
Acortar etiguetas

Arial 10 Sin Formato

original

Caracteres maximos a0

Tamafio del contorno o0

Color del contorne custom [255 255,255
Opacidad del contorno a0.0

Imagen 3.1.5 Ajustes de Apariencia

Después de aplicar estas transformaciones, lo ideal seria asignar el color

manualmente a algunas comunidades para que no haya confusiones con aquellas que

estén cerca.
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3.1.6. Resultado y Analisis

[@carbonitedan

Imagen 3.1.6 Grafo de la tendencia Palcido Domingo distribuido por comunidades

En la Imagen 3.1.6, podemos ver el resultado final de nuestro grafo, antes de

analizar el resultado final me gustaria comentar algunos puntos importantes:

Hay que recordar que el tamafio de los nodos es proporcional al grado de
entrada, que en este caso es el nimero de RTs recibidos, de esta manera destacan

los perfiles con més impacto.

Los nodos con conexiones mas comunes se atraen y los que tienen menos se
repelen. Esto hace que la distancia entre los nodos sea inversamente proporcional a
las conexiones comunes, es decir, cuanto mayor sea la distancia en el grafo menor es
la conexién que los une. En este contexto que estamos segregando por comunidades

de opinidn, esto nos indica que son opiniones distantes.

La distribucién de grupos nos muestra las macro agrupaciones en el bloque.
Cuando se llega a un consenso solo hay un bloque y cuando hay mas de uno es
cuando no se llega a un consenso. En este caso, hay dos bloques, que representan
la estructura de un argumento a favor de un grupo y oposicion al otro. Cuando hay
dos grupos muy separados y con conexiones débiles entre ellos, generalmente

representa una polarizacion en un tema de opinion.
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En este caso tenemos dos grupos, uno formado por las comunidades gris, azul
y azul oscuro y otro grupo muy separado formado por las comunidades morado,

parpura, rojo y amarillo.

e | S \% . Sta

— e 7NN
SRS

3 e

Imagen 3.1.6.1 colas de cometa

El coeficiente de agrupamiento se puede apreciar visualmente en el grafo. Por
ejemplo, en los usuarios @protestonal, @superrostar que vemos sefalados por
circulos negros en la Imagen 3.1.6.1, podemos observar algo parecido a una “cola de
cometa” esto significa que hay muchos usuarios que han retuiteado pero que no estan
conectados entre si. Esto en el coeficiente de clustering se conoce como un caso C=0,
entendiendo C como el nimero de conexiones entre sus vecinos, dividido entre el
namero de conexiones posibles.

Algunos usuarios pueden retuitear a varias comunidades, la asignacion a una
comunidad depende de a qué grupo haya retuiteado mas y en caso de igualdad de

RT’s, la asignacion en una comunidad es aleatoria. Estos usuarios forman “autopistas”
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gue conectan a nodos que han tenido mucho impacto (tal y como podemos ver en la
Imagen 3.1.6.3).

T

b wrcrware

Imagen 3.1.6.2 usuarios que hacen RT a varias comunidades

Cuando un usuario hace RT’'s a varias comunidades, sus aristas seran de

diferente color, tal y como podemos apreciar en la Imagen 3.1.6.2.
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Imagen 3.1.6.3 efecto “Autopista”

Cuando en una comunidad los perfiles se retuitean mucho entre si (mayor
coeficiente de clustering) aparecen zonas densamente conectadas que visualmente
son zonas de color “tupido”. Esto representa a comunidades activas e implicadas con

el tema que se analiza. Estas zonas son perceptibles en la Imagen 3.1.6.4.

37
Escuela Politécnica Superior de Jaén



Javier Garcia Garzon ANALISIS DE,LA RED SOCIAL TWITTER
MEDIANTE TECNICAS BASADAS EN GRAFOS

S,

Imagen 3.1.6.4 zonas densamente conectadas

Cuando una comunidad no tiene un color “tupido” y se aprecia la estructura de
conexiones de varios nodos muy retuiteados unidos entre si por conexiones poco

densas representa a una agrupacién no muy implicada por el tema que se analiza.
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Imagen 3.1.6.5 zonas menos densamente conectadas

Por ejemplo, podemos apreciar estas zonas en la Imagen 3.1.6.5, si nos fijamos la
comunidad de color azul oscuro gris no es muy densa de hecho esta bastante

dispersada.
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Imagen 3.1.6.6 distribucion por comunidades y tamafio por PageRank

Si cambiamos la proporcionalidad del tamafio de los nodos de grado de entrada
(RTs), a PageRank, obtenemos el resultado de la Imagen 3.1.6.6, lo que nos da un
resultado practicamente idéntico al grafo original. Teniendo en cuenta, que el
PageRank es una métrica que nos sirve para calcular los actores mas influyentes
dentro de nuestra red social. Concluimos que el RT, en una tendencia de Twitter, nos

sirve como métrica para calcular los tweets mas influyentes, al menos en este caso.
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Imagen 3.1.6.7 distribucidon por comunidades y tamafio por Prestigio

Si cambiamos la proporcionalidad del tamafio de los nodos de grado de entrada

(RTs), a Prestigio (“Prestige Rank”), obtenemos el resultado de la Imagen 3.1.6.7, de

nuevo nos pasa como en el punto anterior y observamos unos resultados

practicamente idénticos. Para calcular el prestigio de un nodo se tiene en cuenta el

namero de conexiones que tiene, y el nimero de conexiones que tienen sus vecinos.

Al igual que antes, la conclusion es la misma, el RT es una métrica muy similar al

prestigio, al menos en este contexto.

El “Presitge Rank” se calcula a partir de un atributo de prominencia, en este caso

el nUmero de enlaces.
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@ortizblanesjf

Imagen 3.1.6.8 distribucién por comunidades y tamaio por “Centralidad puente”

Centralidad puente es una métrica de centralidad en sociometria que nos sirve
para calcular aquellos nodos centrales que nos funcionan como puente entre ellos, es
decir, nodos conectados a vecinos inmediatos que, a su vez, estan conectando grupos
de nodos. Estos nodos representan a las personas que unen varias comunidades con
importancia, por tanto, podemos decir, que son enlaces importantes entre
comunidades. En este caso en la Imagen 3.1.6.8 podemos visualizar una diferencia
de cuales son los nodos que mas han destacado con este cambio, por un lado, el mas

beneficiado seria @ortizblanesjf.

Si nos fijamos, el resto de nodos que antes destacaban por su tamafio han
guedado reducidos drasticamente y solo se observa las aristas que unen los nodos

cercanos. [11]
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srupo en contra

srupo a favor

Imagen 3.1.6.9 distribuciéon por comunidades y color por opinién

sentimiento o
H : (70,89%)
. ] (29,11%:)

Imagen 3.1.6.10 distribucién del sentimiento

Si nos fijamos en la Imagen 3.1.6.9, tenemos a los dos grupos claramente

diferenciados por el color del sentimiento.

El color rojo representa a la comunidad en contra del vitoreo a Placido Domingo,

mientras que el color azul representa a la comunidad a favor.

Cabe mencionar, que, aunque los grupos no son enteramente de un solo color,
esto podria deberse a que nuestro modelo de prediccion tiene una precision del 75%,

por lo que la polarizacion de los grupos por opinién, podria ser ain mayor aun.
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3.1.6.1. Conclusiones

Recopilando todos estos puntos sacamos las siguientes conclusiones:

1.

La opinidn en este hastag es un elemento identificatorio de las comunidades,
es decir, las comunidades tienden a agruparse por su opiniéon creando grupos.
La estructura del grafo muestra claramente 2 grupos polarizados, tal y como
podemos apreciar en la Imagen3.1.6.9. El primero formado por las
comunidades azul oscuro, azul claro y rosa, que llamaremos grupo a favor, y el
segundo grupo, que estd formado por las comunidades de color puarpura,
morado, rojo, naranja y amarillo lo llamaremos grupo en contra.

El grupo a favor, tiene un menor impacto en comparacion con el grupo en
contra.

El grupo en contra, estd compuesto por mas comunidades y por usuarios con
mAas impacto.

El grupo en contra presenta, por lo general, zonas menos densamente
conectadas, por lo tanto, podemos decir que es una comunidad con menor
grado de implicacién comparado con el grupo a favor.

El RT en este hastag, es una medida muy similar al prestigio o al PageRank.

3.2. Experimento OVNI

En este experimento analizaremos la tendencia “OVNI”, este hastag surgio

durante 2021-06-25 cuando el gobierno estadounidense publicé un informe sobre los

objetos voladores no identificados ese mismo dia.

Multitud de tuiteros reaccionaron de diferentes formas ante este suceso. En este

experimento de nuevo trataremos ver que comunidades se han formado y como se ha

distribuido la informacion en la red, ya que se trata de un entorno muy diferente,

aunque repitamos algunos de los procedimientos realizados en el experimento

anterior, me parece muy interesante ya que asi podremos compara la naturaleza de

los hastag.
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Para la recopilacion de tuits de este experimento, hemos utilizado una consulta
mediante T-hoarder-kit, buscando los tweets en los que aparecen la palabra ovni o
#OVNI,

3.2.2. Componente gigante

Nodos: 2770 (47,59% visible)
Aristas: 3090 (53,94% visible)
Grafo dirigido

Filtros X | Estadisticas
Restaurar | 2 (5 A

Biblioteca
- Aristas
-2 Atributos
i Dindmico
A~ Operador
@1 Topologia
Consultas guardadas

[ Consultas
#- T Companente gigante

Imagen 3.2.2 Componente Gigante

Tal y como podemos ver en la Imagen 3.2.2 este seria el resultado de aplicar la
componente gigante sobre los datos recopilados en el hastag ovni, en este caso
hemos descartado un 52,41% de los nodos y un 46,06% de las aristas.

A diferencia de nuestro experimento anterior, observamos que estamos
descartando practicamente la mitad de los nodos y aristas, lo que nos dice que hay

muchos nodos aislados.
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Modularidad

Durante este experimento he usado un valor para la resolucion de 2 ya que

obtenia demasiadas comunidades.

Results:

Maodularity: 0,385
Madularity with resolution: 1,827
Mumber of Communities: 26

Size Distribution
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Imagen 3.2.3 distribucion de las clases

Una vez ejecutemos el algoritmo de modularidad en Gephi nos presenta los

resultados distribuidos como podemos observar en la Imagen 3.2.3, en este caso

hemos obtenido 26 comunidades.

Si nos fijamos hemos obtenido un valor de modularidad de 0,885, este es un

valor bastante alto y que nos indica que no hay comunidades tan bien definidas.
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Imagen 3.2.3.1 grafo tras aplicar color por modularidad a los nodos

El siguiente paso de nuevo volvemos a aplicar el color de los nodos por
“Modularity Class” que no deja de ser el color de la comunidad que hemos asociado a
cada clase.

Observamos que hay muchos nodos grises, estos son nodos que pertenecen a
comunidades residuales, a los que Gephi asigna automaticamente este color,
posteriormente tendremos que asignar algunos colores a estas comunidades

manualmente para evitar confusiones.
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Imagen 3.2.3.2 grafo tras aplicar tamafio proporcional a los nodos

Para continuar queremos dar un tamafio a los nodos proporcional a su
importancia, en este caso hemos configurado para que Gephi de un tamafo
proporcional, con una escala de 1-200 (en funcién al grado de entrada), a diferencia
del experimento anterior, esto se debe a que, al no haber nodos mas tan grandes,
podemos jugar mas con la escala para que sea mas visual. En la Imagen 3.2.3.2
podemos ver el resultado de aplicar esta modificacion.
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Javier Garcia Garzon

3.2.4. Distribucioén

ForceAtlas es el algoritmo que he elegido para la distribucion en este
experimento, el funcionamiento de este algoritmo es muy similar a ForceAtlas 2, la
mayor diferencia es que ForceAtlas es un algoritmo mas lento que ForceAtlas 2, pero
por el contrario suele dar unos resultados ligeramente mejores, ya que en este

experimento contamos con menos nodos, he optado por este algoritmo, puesto que

en tiempo de ejecucion son similares.

Force Atlas [
'ﬁ' [} Ejecutar
—|Force Atlas
Inercia 0.1
Fuerza de repulsion 200,10
Fuerza de atraccion 10.0
Maximo desplazamiento 10.0
Auto-estabilizar
Fuerza de auto-estabilizacion 80.0
Senzibiidad de auto-estabilizacion 0.2
Gravedad 30.0
Distrubucion de Atraccion ]
Ajustar por tamafios ]
“Velocidad 1.0
Imagen 3.2.4 parametros ForceAtlas
3.2.5. Ajustes de apariencia

En este caso, los ajustes de apariencia son los mismos que optamos en el

experimento anterior, los cuales corresponden con la Imagen 3.1.5.
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3.2.6. Resultado y Analisis
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Imagen 3.2.6 Grafo de latendencia OVNI distribuido por comunidades

En la Imagen 3.2.6, podemos ver el resultado final de nuestro grafo. Lo primero
que llama a la vista es que no hay un grupo consolidado, o una polarizacion de
comunidades, sino mas bien son un conjunto de comunidades dispersas, sin formar

zonas densas y con pocas interacciones entre si.

Aun asi, si podemos apreciar a algunas comunidades residuales mas aisladas
con respecto al resto. Con esto podemos concluir, que se trata de un hastag de una

naturaleza diferente al que pudimos apreciar en el experimento “Placido Domingo”,
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que presentaba una estructura mas tipica, de un debate politico. Entonces si estas

comunidades no se formaron por una opinion, ¢porque lo han hecho?

Aungue en un principio parecia una tendencia espafola, ya vemos algunos

usuarios como @infofrancaises que nos indican que esto no es asi, esto se debe a

gue las siglas OVNI (objeto volador no identificado) que usamos para filtrar nuestros

datos, en la fase de recopilacion de tuits, no solo son asi en espafiol, en francés por

ejemplo también coincide con la palabra OVNI (objet volant non identifié).

Nuestra prioridad entonces es, intentar averiguar la coherencia de estas comunidades.

Para eso, vamos a empezar a aplicando un filtro, de manera que solo se nos muestren

aquellos nodos cuyo atributo idioma (lang), sea igual al espafiol (es).

:Eq‘m'.
‘g‘uc‘u;;l
2 " .’J.
& o ke
/N
""" @jaimemaussan
=Y
@navel_‘_i\gnisterio -
MS R

Imagen 3.2.6.1 Grafo de la tendencia OVNI con usuarios de habla hispana

En la Imagen 3.2.6.1 podemos observar el resultado de haber aplicado el filtro.

Escuela Politécnica Superior de Jaén

51



Javier Garcia Garzon ANALISIS DE LA RED SOCIAL TWITTER
MEDIANTE TECNICAS BASADAS EN GRAFOS

Si nos fijamos casi todos los nodos centrales han permanecido, esto nos indica que la

mayoria de comunidades centrales son de habla hispana.

El siguiente paso sera aplicar el filtro contrario, ya que hemos visto que la mayoria de

las comunidades son hispanas, vamos a ver que nodos no son de habla hispana.

A
=

@ 0c_

Imagen 3.2.6.3 Grafo de la tendencia OVNI con usuarios de habla no hispana

En la Imagen 3.2.6.3, podemos ver el resultado del filtro aplicado, en este caso
vemos que la mayoria de nodos forman comunidades mas alejadas del centro, aunque
también vemos nodos aislados, esto nos indica que la mayoria de los nodos de habla

no hispana forman una comunidad, pero hay usuarios sueltos que han interactuado
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con comunidades en otros idiomas, aunque esto es menos comun, parece que las
comunidades se forman por el idioma. Pero para consolidar esta hipétesis vamos a
explorar los diferentes idiomas que encontramos y analizar sus comunidades. Para
eso podemos seleccionar un nodo y ver sus atributos o filtrar un atributo o nodo en la

tabla de datos.

| Consultas

2~ T NOT (nodos)
5. ¥ Iqualdad (lang)
—.@; Parametros
: > s column: lang (dass java.lang.5tring)
> s pattern: es
‘o a  useRegex: true

Imagen 3.2.6.4 filtro habla no hispana

Echando un vistazo a la tabla de datos, descubrimos que los idiomas no

espafioles con mas impacto son el francés el portugués y el inglés.

Lo siguiente sera filtrar por estos idiomas para ver si son causa de pertenencia

de alguna comunidad o no.

En vez de hacer un filtro para cada idioma, lo que vamos a hacer sera crear una
nueva columna de datos con el idioma del tweet que la llamaremos “langID”, esto es
necesario para que Gephite deje hacer algunas operaciones, ya que necesitamos que
sea una columna personalizada para poder aplicar algunas personalizaciones de

apariencia. El objetivo es dibujar los nodos dependiendo del idioma.
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Modos Aristas ® @ i T
Unico Particidn Ranking
langID e
[es] (81,05%:)
L W (12,82%)
B [und] (1,84%)
(e (1,52%)
(0] (1,37%)
B (1,26%)
| e (0,07%)
[ro] (0,04%)

Imagen 3.2.6.5 distribucién por idiomas
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Imagen 3.2.6.6 grafo coloreado por idiomas
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En la Imagen 3.2.6.5 podemos ver la distribucion por idiomas, practicamente
solo destacan la comunidad espafiola y la francesa, en la Imagen 3.2.6.6 podemos
ver el resultado visual de esta distribucion, si la comparamos con nuestro grafo
original, la Imagen 3.2.6 nos damos cuenta que tanto la comunidad azul como
marrén coinciden con los nodos franceses, lo que nos indica que al menos esas

comunidades se han formado en base al idioma.

-«
@baronjulien9

adoes

@galanvazquez

@cescept

Imagen 3.2.6.7 distribuciéon por comunidades, tamano por “Centralidad puente” y color por
idioma
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El siguiente paso sera analizar generalidades de nuestra red, para eso de nuevo

volveremos a aplicar los filtros de prestigio y “centralidad puente”.

En la Imagen 3.2.6.7 podemos ver el resultado de aplicar centralidad puente a
nuestro grafo, podemos a preciar claramente cuales son los nodos que han
destacado con este cambio, estos son @baronjulien9, @jmiej y @cescept. Esto se
debe a que son nodos que unen diferentes comunidades, podriamos decir que
hacen cuello de botella, por ejemplo, en el caso de @baronjulien9, @jmiej obtienen
tanta relevancia debido a que son nodos que unen la comunidad francesa con la
comunidad espafiola. Por otro lado @cescept hace de puente con algunas
comunidades aisladas y muchos usuarios que solo interactuaron con él, tal y como
podemos apreciar en la Imagen 3.2.6.8 el usuario ha “absorbido” a estos nodos

debido a su tamafio y cercania.

@cescept

Imagen 3.2.6.8 usuario @cescepty su entorno
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Imagen 3.2.6.9 distribucién y color por comunidades y tamafio por Prestigio

En la Imagen 3.2.6.9 podemos ver el resultado de aplicar las transformaciones
descritas, como podemos observar claramente tenemos un cambio con respecto a
nuestro gafo original. En este caso los nodos de las comunidades mas centrales
destacan mucho mas con respecto al resto, es decir, a diferencia del experimento
anterior, en este si hay un cambio significativo, entre la métrica prestigio y grado de
entrada (numero de RT’s). Esto nos indica que el “valor’ del RT es diferente en este

hastag y no esta tan asociado al prestigio.
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Imagen 3.2.6.10 distribucién y color por comunidades y tamafio por PageRank

En la Imagen 3.2.6.10 podemos apreciar el resultado de aplicar las transformaciones
expresadas, en este caso el cambio con respecto a la Imagen 3.2.6.9 son bastante
menores, sin embargo, si destaca el cambio de relevancia de los usuarios
@1tonil9183716, @desdelmasalla y @lagamez.

sentimiento "
B (65,91%%)
H o (33,09%)

Imagen 3.2.6.11 distribucién del sentimiento
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Imagen 3.2.6.12 distribucion comunidades y sentimiento por color

La Imagen 3.2.6.12 es el resultado de aplicar el sentimiento como color a los nodos,
sin embargo, como podemos observar, no podemos apreciar ninguna relacién o

apreciacion destacable, que dote de significado a las comunidades.

Para averiguar mas sobre las comunidades centrales, vamos a coger los tweets de
los autores mas importantes de cada comunidad para hacer una nube de palabras.
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Imagen 3.2.6.13 nube de palabras de los tuits principales de la comunidad morada
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Imagen 3.2.6.14 nube de palabras de los tuits principales de la comunidad verde
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Climatxireme

Imagen 3.2.6.16 nube de palabras de los tuits principales de la comunidad rosa
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Si nos fijamos en el resultado de las diferentes nubes de palabras para cada

comunidad, observamos que obtenemos unos resultados muy similares.

De hecho, a la hora de inspeccionar los tweets y los usuarios, descubrimos un patrén.
En practicamente todas las comunidades hay algin medio local, nacional o similar que
se ha hecho eco de la noticia (Onda Cero, 24HorasEC, TvPeruNoticias, atvnoticias,
sopia..) y diversos tuiteros que responden o propagan la noticia, ademas suele haber
perfiles de usuarios que se dedican a hablar de ese tema en especifico, que
normalmente son los que unen comunidades ya que retuitean noticias de diferentes

medios.

3.2.6.1. Conclusiones

En este experimento hemos visto unos resultados muy diferentes al anterior, y

esto se debe a que claramente son hastag de naturaleza muy diferentes.

1. Es un hastag mas internacional (hay méas usuarios de diferentes idiomas y
paises participando) que en el experimento anterior por lo que esto afectara a
nuestra red.

2. Es un hastag con menos impacto en general, tanto al nivel de nimero de tuits
como influencia de estos.

3. Las comunidades estdn dispersas y no se crean blogues claramente
diferenciados.

4. Las comunidades son menores y con menos implicacion.

No hay muchos enlaces entre las comunidades centrales, y las mas aisladas,
por lo que los nodos que las unen, tienen bastante importancia en cuanto a la
propagacion del hastag.

6. Las comunidades se crean por pura distribucion de la informacién, con esto
quiero decir, que no hay una razén de ser de las de las comunidades, como en
el experimento anterior que se distribuian claramente por la opinidon. En este
caso se distribuyen por las relaciones de los usuarios y sus circulos, en los que
a veces el idioma o la nacionalidad es lo que influye a la creacién de estos

circulos.
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7. Los usuarios implicados en este hastag son por lo general usuarios muy
interesados especificamente en estos temas, por lo que ya cuentan con una
red de seguidores que a su vez estan interesados en su contenido, podriamos

decir que es un hastag mas de “nicho”.

4. Conclusiones generales del proyecto

Este es un TFG, aunque plantea un tema muy concreto, tiene muchisimas
posibilidades para seguir expandiéndose, hay numerosas herramientas y tecnologias
gue nos permiten o nos ayudan a analizar los temas de tendencia en Twitter, sin
embargo, muchas de ellas no son accesibles o son de pago. Yo he usado las que he
considerado mas Optimas o las que ya conocia, pero hay multitud de aplicaciones con

mMAs recursos que nos dan unas funcionalidades adicionales.

Ademas, parte de un tema muy complicado, el procesamiento del lenguaje y las
relaciones sociales, a dia de hoy esto sigue siendo ambito de estudio e investigacion.

Hay numerosos articulos que tratan este tema, y hay una cantidad enorme de
algoritmos, métricas y conceptos de teoria de grafos que podriamos seguir aplicando
para mejorar nuestra representacién y andlisis de una tendencia, sin embargo,
considero que he conseguido un buen balance entre una solucion practica que
resolviera el problema propuesto para este proyecto, acorde con los requisitos del

mismo, sin abandonar el tema o propasarme con ello.

También es cierto que gran parte del trabajo realizado no esta plasmado en esta
memoria, por ejemplo, a la hora de optimizar nuestro modelo de prediccién de
sentimiento, hay un largo proceso de formacion, probar diferentes tecnologias,
librerias, corpus, diferentes métodos de procesamiento de texto, optimizacion de
pardmetros entre otras cosas, por lo que se consume mucho tiempo solo a base de

pruebay error.

En el apartado de procesamiento de grafos pasa mas de lo mismo, hay cantidad

de meétricas, filtros y algoritmos similares que producen diferentes resultados en
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nuestro grafo, y aunque es cierto que aqui podemos guiarnos por la teoria de grafos,

no siempre esta claro que algoritmo/métrica es mas optimo en que problema.

Si tuviera que decir algunas conclusiones mas especificas sobre el tema del proyecto
diria:

1. Tener en cuenta la naturaleza de la tendencia que estamos analizando, el
contexto es muy importante y nos da mucha informacion, por ejemplo, en este
proyecto hemos analizado 2 tendencias, la primera que podriamos categorizar
como una tendencia de debate o contenido politico, y la segunda tendencia que
es mAas una reaccidn a una noticia, cada una con sus caracteristicas propias.
Saber identificar las estructuras de grafos e interpretar su significado.

3. Las comunidades es un concepto muy importante en este tipo de grafos, por lo
gue analizarlas es una tarea principal.

4. A veces las comunidades, nos dan mas informacion o son mas precisas, que
las propias técnicas de mineria de opinibn en cuanto al sentimiento del
contenido que propagan.

5. Cuando tengamos dudas sobre algunos fendmenos, lo mejor es filtrar la
informacion al maximo, identificar los elementos y explorarlos manualmente.
No todas las respuestas las he obtenido mediante los algoritmos de forma
automatica, a veces para asegurarnos de ciertos comportamientos lo mejor es
revisarlo uno mismo. Pero no es lo mismo tener que hacer este proceso sobre
una cantidad inmensa de informacion, que habiéndola filtrado y aislado
previamente.

6. Tener claro el funcionamiento de los algoritmos y la funcionalidad de las
métricas, nos ayudan a saber que es mejor aplicar en cada momento,
dependiendo de aquello que queramos destacar o averiguar.

7. Hacer un perfil sobre el tipo de usuarios que participan en un hastag, también

nos da una informacioén valiosa a considerar.
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5. Anexo: Instalacion

Para poder reproducir los resultados de este proyecto necesitamos 3

herramientas:

1) T-hoarder-kit: Podemos descargar esta herramienta de forma gratuita desde:
https://github.com/congosto/t-hoarder_kit, los pasos de instalacion estan

descritos en la misma péagina.

a. Los Unicos requisitos son, utilizar un sistema
operativo LINUX y tener las keys de acceso a una
aplicacion Twitter developer tal y como explicamos
en el punto 2.1.1.

2) Proyecto SentimentalAnalysis desarrollado en Python, esta accesible mediante
mi GitHub: https://github.com/JavierGarciaGarzon/sentimentalAnalysis.

a. Tan solo debemos de tener en cuenta las
dependencias con las librerias de sklearn, pandas,
csv,numpy,random y string.

3) Gephi: su instalacién es sencilla y directa tal y como nos muestra en su pagina
web: https://gephi.org/users/install/
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5.1. Estructura del Proyecto

En cuanto a la estructura del proyecto SentimentalAnalysis, es la siguiente:

’ ———— |
SentimentalAnalysis

Corpus para entrenar el modelo

datasets

Directorio raiz

SentmntalAnsiysia py Scripts principal del programa

Script para entrenar el modelo

TrainMadal py

DM (¢ |“

Script para la limpieza del texto

=
3

ranslormTwes! py

— Informacion del experimento
Flacdotominge Placido Domingo

Directorio de los
experimentos

Informacion del experimento

S
1

i settings.zip || configuracion Python

Imagen 5.2 Estructura del proyecto SentimentalAnalysis
Tan solo afadir que la configuracion de Python “settings.zip” se puede importar para

Pycharm, no deberia ser necesario importarla para que los scripts funcionen, pero si da
algun error es recomendable.
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