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Abstract

« Every year companies invest more of their own resources in online user behaviour
analytics. This report shows the findings, optimally achieving a result from the analysis
carried out over thousands of Tweets extracted between September & October 2016. Tweets
were extracted from the account @Microsoft, with this in mind, a free open source software

called KNIME was used for such analysis.

Text Mining techniques allowed us to determine which words are more popular among users.
Sentiment analysis techniques was used to classify the polarity of a set of tweets resulting to

almost 43% of the tweets were classified as a positive.

Social analysis networks helped to determine which users can be classified as influencers
when a set of events, related with Big Data, were a trending topic on Twitter at that time. The
network was also visually built allowing to see the relationship between users and the

influential power of each user ».

Key words: Knime, Twitter, text mining, social network analysis, sentiment analysis,
polarity analysis.



Resumen

« El andlisis del comportamiento de los usuarios en redes sociales estd cobrando gran
importancia entre las empresas. Este trabajo es el resultado del analisis de miles de tweets
extraidos de la cuenta @Microsoft entre Septiembre de 2016 y Octubre de 2016 utilizando

como herramienta de analisis el software de codigo abierto KNIME.

El uso de técnicas de mineria permiten la extraccion de las palabras mas usadas por los
usuarios. Ademas gracias al andlisis de sentimientos se descubre que en torno al 43% de los

tweets analizados tienen una connotacidn positiva.

El uso de técnicas para el analisis de redes sociales permiten la identificacion de los usuarios
mas influyentes en torno a unos eventos cuya tematica esta relacionada con el Big Data.
También se reconstruye visualmente las conexiones entre usuarios y el poder de influencia

que unos tienen sobre otros ».
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Parte |: Introduccion

Este trabajo tiene como objetivo aportar informacion de utilidad a las areas de Marketing y
otra u otras areas de tomas de decisiones. Del andlisis de dichas redes sociales y de los
resultados obtenidos estos pueden ser de ayuda para la toma de decisiones estratégicas en el

futuro en el desarrollo de sus productos y servicios o mejora de la percepcion de la marca.

La mineria de texto se ha convertido recientemente en una de las técnicas mas prometedoras
en el campo del marketing [1]. Las técnicas de mineria de texto y andlisis del sentimiento se
basan en la utilizacién de métodos computacionales aplicado a textos que se desean analizar.
Debido al aumento de la utilizacién de redes sociales en Internet' tales como Twitter,
Facebook, LinkedIn y muchas mads, cada vez son mas las empresas y organizaciones que
utilizan este tipo de técnicas para comprender mejor tanto el lenguaje utilizado por los
usuarios como su comportamiento en dichas redes sociales. El incremento exponencial del
volumen de datos creados a través de estas redes sociales ha llevado a muchas organizaciones
a invertir elevadas cantidades de dinero para entender o comprender mejor las necesidades o
comportamientos de sus consumidores o grupos de individuos a los cuales van dirigido sus

productos o servicios [2].

Para analizar el sentimiento de usuarios en Twitter se utiliza el método de clasificacion de
polaridad. En Twitter, a diferencia de otras plataformas tales como foros de opinidn, la
cantidad de texto contenida en un mensaje esta limitada a 140 caracteres. La disponibilidad
de s6lo 140 caracteres dificulta la tarea de clasificar la polaridad de dicho texto pues se
trabaja con menos informacion. En Twitter se suele hacer uso de vulgarismos de Internet,
sacarmos o alegorias a diferencia de los textos de opinidn escritos en foros donde el lenguaje
suele ser mas claro, rico y extenso. Debido a lo mencionado anteriormente el andlisis de
sentimientos en Twitter se limita a la clasificacion de los tweets segun su polaridad en
positivos 0 negativos. En la clasificacion de sentimientos de textos extraidos de foros de
opinion el grado de clasificacion de los mismos se realiza con mas detalle y mayor extension
[3]. En este trabajo la clasificacion de la polaridad de tweets hace uso de la técnica

denominada como clasificacion de sentimientos a nivel de documento - document-level

sentiment classification -.

! Las redes sociales en Internet comienza su mayor periodo de expansion en el afio 2002 con el lanzamiento de Friendster. En el afio 2016 se
calcula que hay total de 2,3 billones de usuarios activos en alguna de las muchas redes sociales disponibles.



En este trabajo también se vera como es posible aislar individualmente palabras contenidas
en el conjunto de tweets y crear una nube de palabras - tag cloud -. La nube de palabras
consiste en una representacion grafica y visual de aquellas palabras que mas se repiten a lo
largo del conjunto textos utilizados. Una de las ventajas que ofrece las nubes de palabras es la
facilidad para detectar visualmente aquellas palabras relacionadas con una determinada
tematica, producto o noticias de interés [4]. También adicionalmente este tipo de analisis son
utiles en lo que se denomina busqueda de palabras claves - keywords - para llevar a cabo
mejoras en SEO? o posicionamiento organico de paginas webs en los resultados de motores

de busqueda tales como Google, Yahoo o Bing [5].

El ultimo tipo de analisis que se realiza en este trabajo tiene como objetivo la deteccion de
usuarios influyentes en Twitter. El andlisis de redes sociales o Social Network Analysis
(SNA) sera la metodologia seguida. Se identificaran lideres de opinion o usuarios con mayor
tasa de influencia sobre el resto de la comunidad. Se construira una red que determine qué
tipo de relaciones mantienen los usuarios en la red social Twitter y cual fuerte estas
relaciones son. Comprender el comportamiento de estas redes de usuarios puede resultar de
gran utilidad para comprender mejor el comportamiento de los usuarios cuando estos hacen

uso de las redes sociales [6].

La herramienta que sera utilizada para la realizacién de todos los analisis y célculos se llama
KNIME. KNIME es una plataforma de cddigo abierto de andlisis de datos, generacion de
informes y plataforma integral con varias tipologias de software. KNIME integra varios
componentes de machine learning y data mining a través de datos modulares. Una interfaz
grafica permite la conexion de llamados nodos disponibles en las librerias. Los nodos son
herramientas o extensiones programados para realizar funciones concretas como leer tablas,
filtrar columnas, introducir codigos java, efcétera. Todo trabajo realizado en KNIME se
guarda en lo que se denomina workflow que es el entorno grafico parecido a un mapa donde
se muestra los nodos conectados entre si, asi como comentarios del autor para comprender la

funcion que realiza dicho workflow.

En la figura 1 se muestra un ejemplo de workflow.

2 Search Engine Optimization (SEO) es un conjunto de métodos estratégicos, técnicos y tacticos usados para atraer mas trafico a una pagina
web mediante la mejora de su posicionamiento en la pagina de resultado en los motores de busqueda.
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Figura 1. Ejemplo workflow en KNIME

En resumen a lo anteriormente y como forma de sintesis en este trabajo se realizan los

siguientes tipos de andlisis en la red social Twitter:

- Nube de palabras a partir de tweets
- Andlisis y clasificacion de la polaridad de tweets

- Construccion de red de usuarios influyentes

El los siguientes capitulos y sus correspondiente secciones tienen como objetivo: primero, dar
detalles sobre el conjunto de datos utilizados y la metodologia usada para su extraccion y

segundo, explicar la metodologia seguida asi como las técnicas usadas en la realizacion de los

analisis.



Parte Il: Datos y metodologia

En esta parte se explica y se da detalles al lector acerca de los datos utilizados y la
metodologia tanto conceptual como técnica seguida en la realizacion de los distintos tipos de

analisis.

Los resultados finales son mostrados y explicados en la parte tercera de este trabajo.

2.1. Dataset

Se trabaja con dos bases de datos, ambas extraidas de Twitter.

La primera base de datos contiene en total unos 11.443 tweets extraidos de la cuenta de
@Microsoft y menciones a la misma. Los tweets estan fechados entre 1 de Septiembre 2016
y 10 de Octubre de 2016. Dicha base de datos es utilizada para los analisis de creacion de

nube de palabras y clasificacion de la polaridad de los tweets.
La base de datos contiene las siguientes variables:

- User: Nombre del usuario
- Tweet: Tweet & retweets® publicados en el muro de usuario

- Time: Hora y fecha de la publicacion del tweet

La segunda base de datos cuenta con un total de 8.271 tweets extraidos entre 25 de Octubre
de 2016 y el 1 de Noviembre de 2016 de la cuenta de @Microsoft y menciones a la misma.
Durante tales fechas una serie de eventos relacionados con el Big Data, analisis de datos y
desarrollos de nuevas tecnologias fueron muy comentados en Twitter. Esta base de datos es

utilizada para la construccion de la red de usuarios influyentes.
La base de datos contiene las siguientes variables:

- User: Nombre del usuario

- Tweet: Tweet & retweets publicados en el muro de usuario

Se dice que un usuario realiza un retweet cuando este publicd en su muro un tweet que fue originariamente creado por otro usuario.



- Time: Hora y fecha de la publicacion del tweet

- Favorited: Numero total de veces que el tweet ha sido marcado como favorito

- Retweeted: Numero total de veces en que el tweet extraido ha sido retweet

- Retweet from: Cuenta de procedencia del tweet cuando este que ha sido republicado

por otro usuario (retweeted)

En el siguiente capitulo se explica brevemente cudl es la metodologia seguida en la

extraccion de los tweets.

2.2. Extraccion de Tweets

KNIME ofrece la posibilidad de trabajar con la API* oficial de Twitter, lo que agiliza el
proceso de extraccion de tweets, ya que esto permite conectarse directamente a la base de
datos oficial de Twitter. A continuacién se detalla como se realiza la extraccion de los datos

que seran utilizados en el desarrollo de este trabajo.

2.2.1. Creacion de base de datos

Los datos son guardados en una base de datos tipo SQLite. Para la utilizacion de la base de
datos es imprescindible crear una tabla vacia compuesta de tantas columnas como variables

se extraen de Twitter.

Esta base de datos ofrece la posibilidad de actualizar la misma con nuevos datos evitando la
redundancia de los mismos pues permite descartar tweets que se encuentren duplicados, esto
es, tweets que han sido realizados por un mismo usuario a la misma hora y cuyo contenido
son exactamente iguales. Este tipo de opciones son ttiles si la extraccion de tweets se lleva a
cabo en distintos dias durante un periodo de tiempo determinado utilizando para ello el

mismo término de busqueda.

2.2.2. Twitter APl & Twitter Search para la extraccion de datos

Para la utilizacion de la API oficial de Twitter es imprescindible previamente crearse una

cuenta para desarrolladores en la pagina oficial de Twitter. Una vez se ha creado la cuenta el

* Application programming interface (API) es un conjunto de rutinas, protocolos y herramientas para la creacién de software y aplicaciones.



nodo “Twitter Search” es configurado con aquellos parametros o variables que se deseen
extraer, esto es, nombre de usuario, hora de publicacion del tweet, nimero ID del usuario,

etcétera.

2.2.3. Guardado de datos en la base de datos

Los datos son guardados en la tabla vacia que fue previamente predisenada.

El tiempo ejecucion en la extraccion de datos siempre dependera de la cantidad requerida y

las fechas de publicacion de los tweets.

Una vez ya se dispone de todos lo datos que se requieren para los analisis es posible

comenzar con los mismos.

2.3. Creacion de la nube de palabras

Uno de los objetivos de este trabajo consiste en generar una nube de palabras a partir del
conjunto de tweets extraidos. La nube de palabras es un conjunto de palabras representadas
de forma visual. En el lenguaje propio de KNIME, y en la parte tedrica de la mineria de texto,
las palabras a titulo individual contenidas en un texto son referidas o llamadas como

términos.

En la nube de palabras se distinguen dos atributos del conjunto de datos. Un primer atributo
es representado por el tamaiio fuente de cada término, el cual indica el peso relativo que
cada término tiene respecto al conjunto total. El segundo atributo es representado mediante
el color asignado a cada término, el cual indica la categoria gramatical a la que pertenece
dicho término. En este trabajo se centra la atencién en adjetivos, nombres y verbos pues

suelen ser las palabras usadas para descripciones, lugares y acciones.

Una nube de palabras no deja de ser la representacion visual de una tabla compuesta de dos
columnas, una columna tipo cadena llamada “columna término” donde estdn almacenados
los términos a representar y otra columna tipo numérico llamada “columna valor” donde se

almacena el peso numérico o frecuencia relativa de cada término.

A continuacion se explica todos los pasos a seguir para generar la nube de palabras.
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2.3.1. Lectura de datos en la base de datos

La lectura de datos se realiza mediante un query en formato SQL a la base de datos SQLite.
Llamamos a la base de datos mediante la siguiente linea de comandos:

SELECT * FROM microsoft, donde microsoft es el nombre de la tabla SQLite donde se

encuentran almacenados los datos.

2.3.2. Filtrado y preprocesado de términos

En esta parte es necesario filtrar y preprocesar los tweets de donde se realiza la extraccion de
términos. Del filtrado y preprocesado de tweets dependera la calidad de la nube de palabras.
Se debe asegurar que solo términos que puedan aportar informacion relevante sean mostrados

en el resultado final.

El preprocesado y filtrado de tweets se caracteriza por la eliminacion o filtracion de ciertos
atributos gramaticales, palabras con un determinado numero de caracteres, cualquier tipo

simbologia, nimeros y otro tipo de datos que en cierta medida pueden ser prescindibles.

Otra de las razones por la cual la parte de filtrado y preprocesado de tweets es importante es

porque asi se asegura la exactitud del calculo de frecuencia relativa de cada término.

A continuacion se explica como se realiza y lleva a cabo el preprocesado y filtrado de tweets

el cual estara dividido en varias etapas secuenciales:

Eliminacion de links, hashtags y menciones

La eliminacion de links, hashtags® y menciones® tiene como objetivo limpiar los tweets de
todo tipo de enlaces externos, propiedades y comandos que son usados frecuentemente en

Twitter con otras finalidades.

Filtrado de tweets

En esta fase se lleva a cabo una serie de filtrados: Primero, se eliminan puntuaciones tales

como puntos, comas u otro tipo de simbologia. Segundo, se eliminan términos compuestos

* Una palabra o frase precedida por el simbolo hash # es usado en Twitter para identificar mensajes de una tematica especifica.
6 .1 . . . , . . .

Una mencion en Twitter se realiza cuando se incluye el simbolo @ mas el nombre del usuario. Las respuestas a un usuario son
consideradas como menciones.
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por hasta un méximo de 2 caracteres de forma que se descartan pronombres, articulos y otro
tipo de categorias gramaticales con poco valor informativo. Tercero, se eliminan nimeros y
simbolos matematicos. Cuarto, se transforman todas las palabras minusculas para evitar
problemas de sensibilidad a capitalizacion en el uso posteriormente de otros nodos. Quinto,
se eliminan los espacios entre palabras para facilitar la extraccion de términos en pasos

posteriores.

Etiquetado y creacion de la bolsa de palabras

Los términos son etiquetados segin su categoria gramatical y luego estos son guardados

individualmente en una tabla, es decir, los tweets son “despedazados”.

El etiquetado de términos se realiza mediante la utilizacion del nodo “Stanford tagger”.
Stanford tagger es un diccionario que asigna a cada término una parte del discurso - part of
the speech (POS) -. El proceso y utilizacion de este diccionario se conoce como
enriquecimiento del lenguaje. Este proceso esta basado en el uso de un tipo de algoritmo
desarrollado por la Universidad de Stanford que mediante la utilizacion de modelos
computacionales consigue identificar categorias gramaticales dentro de una cadena de texto
[7]. Etiquetar los términos con todas las posibles categorias gramaticales permitird
posteriormente filtrar so6lo aquellos términos que han sido etiquetados como nombres,

adjetivos y verbos.

Una vez filtradas las categorias gramaticales se procede a la creacion de lo que se denomina
bolsa de palabras. La bolsa de palabras permite la creacion de una tabla con dos columnas:
una primera columna donde aparece cada término (debidamente etiquetado segun su categoria
gramatical) y una segunda columna adyacente que contiene el tweet al que el término

pertenece.

En total 63.703 términos contenidos en 11.453 tweets han sido extraidos mediante el proceso

de creacion de la bolsa de palabras.
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Row ID T Term B Document
Rowl name[VB{POS)] "name women inventors girls love science question”
Row2 women [NNS(FOS]] "name women inventors girls love science question”
Row3 inventors[MNS(POS)] "name women inventors girls love science question”
Rowd girls [NNS({POS]] "name women inventors girls love science question”
Row5 love [VBF(POS]] "name women inventors girls love science question”
Rows science[MNN(POS]] "name women inventors girls love science guestion”
Row7 guestion[NN(POS)] "name women inventors girls love science guestion”

Tabla 1. Extracto de la tabla contenida en la bolsa de palabras.

Calculo de frecuencias relativas

En este paso se calcula la frecuencia relativa de cada término. El célculo de la frecuencia

relativa se realiza sobre un total de 73.703 términos contenidos en 11.453 tweets.

El calculo matematico viene dado por la division de la frecuencia absoluta de un término en

base al tweet por el nimero total términos encontrados en el tweet.

2.3.3. Representacion grafica de la nube de palabras

El ultimo paso en la creacion de la nube de palabras consiste en realizar la representacion

grafica o visual de los términos.

La representacion grafica de los términos se lleva a cabo en dos etapas: asignacion de colores
a términos segun categoria gramatical (adjetivos, verbos y nombres) y creacion /

configuracion de la nube de palabras.

Asignacion de colores segin categoria gramatical

La asignacion de colores segun la categoria gramatical tiene como objetivo identificar de
forma visual e inequivoca si los términos son nombres, adjetivos o verbos. Se enriquece de
esta forma la informacion disponible en la nube de palabras. Los términos cuya categoria
gramatical es nombre tienen asignado el color rojo, los términos cuya categoria gramatical
es verbo tienen asignado el color azul y por tltimo los términos cuya categoria gramatical es

adjetivo tienen asignado el color amarillo.
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Representacion de los

La representacion de términos en una nube de palabras es el ultimo paso a realizar. El nodo

“Tag Cloud” permite la representacion de la nube de palabras a partir de la tabla donde estan

términos en la nube de palabras

almacenados los términos y tweets.

En la configuracién de dicho nodo hay que indicar cudl es el columna “Term column”

donde se encuentran los términos y la columna “Value column” donde se encuentra la

frecuencia relativa de ¢

Otras de las opciones llamada “Ignore tags” permite detectar cuando dos términos son
exactamente iguales pero pertenecen a distintos tweets. Esta opcion evita la duplicidad de

términos en la nube de palabras y el valor numérico asignado a cada término serd igual a la

ada término.

suma de todos los términos cuando estos son iguales.

Job Manager Selection | Memory Policy |

General | Image Export r Flow Variables

Row settings:

Display all rows
No. of rows to display:

Column settings:

Term column [T Term |+

Value column | | TFrel |+

Tag Cloud settings:
[v|Ignore tags

Kind of TagCloud ‘InsideOut Table |v‘

Figura 2. Configuracion nodo “Tag Cloud”.

De la configuracion del nodo “Tag Cloud” dependerd el aspecto visual de la nube de

palabras.

En el siguiente capitulo se describe y explica el método usado para la clasificacion de la

polaridad de los tweets.
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2.4. Clasificacion de la polaridad de Tweets

En este capitulo se clasifica la polaridad del conjunto de tweets extraidos de la cuenta de
@Microsoft. Mediante el andlisis de los tweets estos van a ser clasificados segtin su nivel de
polaridad positivos o negativos. Los resultados presentados seran de tres tipos: positivos,
negativos o neutrales en caso de que no se pueda determinar su polaridad. Con la
clasificacion de la polaridad se busca la extraccion de informacion acerca de la opinion o
comentarios de los usuarios en relacion a los productos y servicios de Microsoft 6 noticias
relacionadas con la marca. La polaridad de tweets permitird a los responsable de la empresa
obtener informacion de forma sencilla acerca de sus consumidores / seguidores y la

satisfaccion de los mismos.

El andlisis se divide en tres etapas: preprocesado de tweets, etiquetado de términos y calculo

clasificacion de la polaridad.

2.4.1. Preprocesado y filtrado de tweets

Al igual que en la creacion de la nube de palabras (ver seccion 2.3.2) el preprocesado y

filtrado de tweets es necesario en la clasificacion de la polaridad de los tweets.

En el preprocesado y filtrado de tweets se eliminan todo tipo de links, simbolos o caracteres
especiales, hashtags, puntuaciones, nimeros y palabras compuestas por menos de uno o dos

caracteres.
Una vez los términos han sido preprocesados y filtrados estos deben ser etiquetados.

2.4.2. Etiquetado de términos

El uso de diccionarios semanticos permitira la clasificacion de los tweets segun polaridad. Un
diccionario semantico se compone de un conjunto de palabras que han sido previamente
etiquetadas como positivas, negativas o neutrales. El diccionario en particular que se va a
utilizar en este analisis se llama MPQA. MPQA es un conjunto de recursos publicos con

aplicaciones en el campo de la mineria de texto.

En nuestro caso los diccionarios descargados se componen de un conjunto de

aproximadamente 8000 palabras mas usadas en Twitter clasificadas segun su polaridad.
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Originariamente estos diccionarios fueron confeccionados como parte de un proyecto de
investigacion que se llevoé a cabo en el afo 2005 en la universidad de Pittsburgh. Los

diccionarios han sido actualizados desde entonces con la inclusion de nuevas palabras.

El nodo que permite etiquetar de términos a partir de diccionarios se llama “Dictionary
Tagger”. Este nodo etiqueta aquellos términos presente en los tweets cuando estos coinciden

con alguna de palabras presentes en los diccionario. En este caso el etiquetado de polaridad se

realiza a nivel de término y no a nivel tweet como es nuestro objetivo (ver tabla 2).

Row ID T Term & Document E 5 SENTL..
Rowl can[NEUTRAL{SENTIMENT)] "can you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Row2 yOU[NEUTRAL(SENTIMENT)] "tan you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Row3 name[NEUTRAL{SENTIMENT)] "tan you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Row4 any[NEUTRAL(SENTIMENT)] "tan you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Row5 women[NEUTRAL(SENTIMENT)]  |"can you name any women inventors asked girls who love science this question” |...|NEUTRAL
Row7 asked[NEUTRAL(SENTIMENT)] "tan you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Rowg girls [NEUTRAL{SENTIMENT)] "can you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Rowd who[NEUTRAL(SENTIMENT)] "can you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Rowl0 love[POSITIVE{SENTIMENT)] "can you name any women inventors asked girls who love science this question® |...|POSITVE
Rowll science[NEUTRAL(SENTIMENT)]  |"can you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Rowl2 this[NEUTRAL(SENTIMENT)] "tan you name any women inventors asked girls who love science this question” |...[NEUTRAL
Rowl3 question[NEUTRAL(SENTIMENT)] |"can you name any women inventors asked girls who love science this question” |.. |NEUTRAL

Tabla 2. Extracto de tabla con términos clasificados segun su polaridad.

En la siguiente seccidon se explica como es posible clasificar la polaridad de los tweets
tomando como referencia las palabras que han sido etiquetadas como positivas, negativas o

neutrales [8].

2.4.3. Calculo del numero de términos por tweet

A lo largo de esta seccion se explica como se calcula el nimero de términos positivos,

negativos y neutrales existen dentro de un mismo tweet.

Para realizar dicho calculo se utiliza el nodo “Pivoting” que permite agrupar los tweets en
filas y pivotar la tabla segun la etiqueta de los términos. Como método de agregacion de los

valores a la tabla se cuenta el nimero de términos presentes por cada tweet.

La utilizacion de tablas tipo pivoting tienen gran utilidad cuando se realizan andlisis como el
llevado a cabo en este capitulo pues permite de forma sencilla la busqueda de valores tnicos

dentro de una tabla de grandes dimensiones.
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Cuando un término no pudo ser etiquetado en el proceso de etiquetacion o este no existe se

muestra el simbolo ? .

RowlD B Orig Document | NEUTRAL..| | POSITVE...| | NEGATNE..
Row3335  "Microsoft i getting pretty good at math! (72/737) @Microsoft @eindowsstore @Gearsofiar https:/f.copvBry3¥glau' 3 2 i
Row2438  "@Microsoft va know, | wish | could use an operating system that doesntt force my wifi off 4 times urtil | update my computer.” {13 1 1
Row2406  "@Microsoft when the fuck was it a good idea to automatically turn on gama d in and update your fucking mongoloids?* |11 1 1
Row6333  'RT @CHrixdMPartner: What the naw @Citrix-@Microsoft partnership means for £vDI hitps:/it co/SDfyclwlk httpss/i cof6MoCy.. |6 i i
Rowdd2 " @Microscft & @versiumsacial bring pradictive inteligence to @MSFTOynamics365, by @ Jesshelson hitps:/t col0EqlcRagPo” |2 1 7
Rowd57L  "0h for fe#k's sake @Microsaft your forcad #windows10 updates baned my system drivers AGAIN! Please stop this shit forthe | |12 2 !
Rowd550  "Guess what else you "can't do on a Mac" @microsoft. Sit through this bollocks whilst on a deadline, @ #Windows10 #ad htip...|9 ! !
Rowd719  'AT @Seattleshepard: He's nerdy & he knows it The ethical challenges of Al 23 seen by @POTUS, @Microsoft and @Facebook.. 3 1 i
Row3a06  "@nawug @Microsoft need to fix structure of standard code base first - othersise extensions will ot work without recoding n .. |11 1 1
Rowl 3345 'Thank you @Yoobighves @Wordvision @Microscft for the wonderful suppliss! @Midwaybustang are thankfull # hitps:/f colbd. 4 3 i
Rowd20  "@Coppertop004 @Microsoft @MicrosoftStore @microseftband il exchange non existent London store & | can sven buya . |9 2 i
Row3426  "@microsoft am getting sick of this message. https:/f.co/anuTaVrQMK" 3 ! 1
Row2958  "@¥box How do you claim your free Gears of Wars (1,2,3) a5 promisad when | bought my ¥box One § Gears 178 pack from @M. 15 1 i
Row2l11  "@Microsoft hey, stap focusing on making shit look nice and make sure it runs smoathly, Is this really that hard of a concept t., [14 2 1
Rowl 4016 "You can grow your busingss faster? download free eBook w @vourbrandmrktng, @Microscft @CarolSRoth & @PointA Points .. |8 i i

Tabla 3. Muestra de la tabla pivotada donde se muestra el nimero de términos etiquetados por cada tweet.

Una vez se sabe el numero de términos etiquetados por cada tweet se procede al calculo de la

polaridad a nivel de Tweet.

2.4.4. Calculoy clasificacion de la polaridad a nivel de tweet

Sabiendo cuantos términos neutrales, positivos o negativos contiene cada tweet se calcula si
el tweet en su conjunto puede ser clasificado como positivo, negativo o neutral. El trabajo
realizado por J. Ramos [9] servird en nuestro caso como guia. En dicho trabajo se explica
cdmo es posible determinar y calcular mediante la metodologia term frequency—inverse
document frequency (TF-IDF) el peso que un término tiene dentro de un determinado

documento. Matematicamente seria:

TF *IDF, =f, , * log#- (1)

Donde en f, ,, equivale al nimero de veces que el término w aparece en un documento d,

entiéndase por documento un tweet. D es el el tamafio del corpus o conjunto de datos.

Para poder calcular y clasificar la polaridad de cada tweet primero se asigna un valor

numérico a cada término segun estos fueron etiquetados en categorias gramaticales.
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Los términos etiquetados como negativos toman el valor numérico -1, los términos neutrales

toman el valor 0 y, por tltimo, los términos positivos toman el valor +1.

Una vez los términos han sido asignados con un valor numérico se aplica el método TF-IDF

en combinacion con el valor numérico asignado a cada término.

Hay que calcular la puntuacion total de un término teniendo en cuenta su peso dentro de un

Tweet (ver formula 1).
Matematicamente:

Total score,,= TF *IDF, *§, , (2)
Donde S, , , es la puntuacion de un término w que pertenece al documento - tweet d.

Knime dispone de dos nodos llamados “TF” y “IDF” respectivamente que facilita el calculo

TF * IDF,

RowlD | T Term Eaxong Document § SENTIMENT | | SENTL..[D TFrel |DIDF  |DTFIDF | Total score
[ Rowb061  the[NEUTRAL(SENTIMENT)]  |..["##Inteligence is the new nomal #Sa5 #Cloud @link.. NEUTRAL |0 0.25 0651 (163 0
B Rowi052  new[NEUTRALISENTIMENT)]  |.|"##Inteligence is the new normal" #53a5 #Cloud @Link. NEUTRAL 0 0.25 1338 035 0
| Rowd084 |~ NELTRAL(SENTIMENT)| .. "##Inteligence is the new nomal" #5835 #Cloud @Link... NEUTRAL 10 0.25 3756 (093 0
Row083  nomal[POSITVE(SENTIMENT)]  |..|" ##Inteligence is the new nomal" #5245 #Cloud @Link... POSTVE 1 0.25 3154 (0789 (0,789

Tabla 4: Muestra de la tabla resultante con el célculo de la formula 2 dada por la columna Total score.

Para calcular el valor total (Total Score,) a nivel de tweets estos son agrupados en una tabla
utilizando como método de agregacion la suma de Total Score, tantas veces como términos

se encuentran presente en un documento 6 tweet.

f w,d

Total Score,, = Y TF *IDF\,* S, , 3)
n=0

La clasificacion de la polaridad de cada tweet se realiza en base al siguiente criterio:

e Total score, = 0, tweet clasificado como neutral
e Total score, > 0, tweet clasificado como positivo

e Total score, <0, tweet clasificado como negativo
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En la parte de resultados se muestra una extraccion de la tabla con la clasificacion de la

polaridad a nivel de tweets.

2.5. Deteccion de influenciadores en Twitter

En este capitulo del trabajo se construye y analiza la red de usuarios existente entorno a la
cuenta de @Microsoft. Para llevar a cabo esta parte, el trabajo se basa en lo que se denomina
Social Network Analysis (SNA) y en concreto se utiliza una simplificacion de la

metodologia denominada weighted networks [10].

SNA es el proceso de investigacion de estructuras sociales mediante el uso de redes y teorias
de graficos [11]. Se caracteriza por estructuras de redes compuestas de nodos - nodes -
(individuos, usuarios, gente, etc) y aristas - edges - que conectan los nodos segun la relacion
existente entre estos. SNA tiene aplicaciones muy variadas entre las que se encuentran el
analisis de redes sociales, relaciones sentimentales entre individuos, graficos de colaboracion,

etcétera [12].

La metodologia weighted networks asigna pesos a las aristas que conectan los nodos y por

tanto se mide la fuerza de dicha conexidn.

G 1
L
2 1 1 ¥ |2
P

Figura 3. Ejemplo ilustrativo weighted network.

En este trabajo se hace uso de las herramientas de analisis de redes - Network Analysis -
disponibles en la librerias de KNIME. En la red que se construye los nodos - nodes -
representan usuarios y las aristas - edges - conectan los nodos entre si utilizando como

criterio matematico el nimero de veces que los usuarios realizan retweets entre ellos en un
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determinado periodo de tiempo. La red que se construye se hace en torno a los hashtags mas
populares utilizados por los usuarios. De esta forma se pone énfasis en estudiar aquellos

eventos que han sido etiquetados con la utilizacion de hashtags.

También, y con el objetivo de afiadir mas informacion al trabajo, se presenta una tabla con
informacion a nivel usuario. La tabla incluye aquellos 20 usuarios que mas tweets tienen

publicados en sus cuentas en el momento de la extraccion de los datos.

Por ultimo, una nube de palabras que contienen los hashtags mas utilizados por los usuarios
es generada con el objetivo de identificar aquellos temas o discusiones que rodean al

conjunto de tweets extraidos y la red que se construye en torno a los mismos.

La primera seccion de este capitulo describe la base de datos con las que se trabaja pues esta

difiere un poco de la anteriormente usada.

2.5.1. Dataset utilizado

A modo de recordatorio para el lector, el dataset utilizado en este capitulo difiere del utilizado

en los anélisis anteriores (ver capitulo 2.1).
Los siguiente analisis seran descritos y explicados en las correspondientes secciones:
- Nube de palabras a partir de hashtags
- Tabla estadistica a nivel de usuario
- Construccion de red de influyentes
Los resultados de los analisis se muestran en la parte de resultados dentro de este trabajo.

2.5.2. Nube de palabras de hashtags

Para generar una nube de palabras que contengan los hashtags encontrados en el dataset se
sigue un proceso similar al utilizado anteriormente (ver capitulo 2.3). El proceso se divide en
dos partes: una primera parte donde se extraen los hashtags y una segunda parte donde se
calcula la frecuencia relativa de cada hashtags respecto al total, lo que servird para

representar los hashtags en la nube de palabras.
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Extraccion de hashtags

Para la extraccion de hashtags se utiliza una expresion regular tipo regex a través del nodo
“Wildcard tagger”. Dicho nodo permite recorrer y etiquetar toda la base de datos buscando
aquellos términos que coinciden con la expresiéon regular. Después unicamente queda filtrar

aquellos términos que han sido etiquetados como hashtags.

Calculo de frecuencias y representacion de la nube de palabras

Una vez han sido identificados los hashtags se calcula la frecuencia relativa de cada hashtag
respecto al conjunto total. Solo aquellos hashtags que cuentan con un minimo de 20

ocurrencias en total son utilizados en la representacion de la nube de palabras.

2.5.3. Tabla con informacién a nivel de usuario

La extracciéon de una tabla con datos nivel de usuario permite conocer mejor a aquellos

usuarios que pertenecen a la base de datos utilizada en este trabajo.

Debido al gran numero de usuarios, 258, en la tabla se mostraran solo aquellos 20 primeros
usuarios que mas tweets tienen publicados en sus cuentas. Los tweets publicados incluyen

tanto tweets propios como retweets.

Para realizar dicha operacion se utiliza el nodo “Twitter user” el cual permite la extraccion
de informacion a nivel de usuarios tal como el nimero de followers, nimero de usuarios a los

que siguen, nimero de tweets marcados como favoritos, foto de perfil, entre otros.

2.5.4. Construccion de red de influyentes

La construccion y analisis de la red social (SNA) es un proceso que debe hacerse con cuidado
para realizar los célculos necesarios. En el caso de este trabajo se sigue la metodologia
llamada weighted network. El andlisis se realiza a nivel de retweets, es decir, se construye
la red de forma que los usuarios que estan conectados entre si son, por una parte, los usuarios
que publican tweets originales (cuenta origen) y, por otra parte, los usuarios que realizan
retweets, es decir, realizan una republicacion de un tweet (proveniente de la cuenta origen).

Recordemos que la red que se construye s6lo incluye los hashtags mas populares, es decir,
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aquellos que se encuentran representados en la nube de palabras de hashtags. Asi se centra la

atencion en los eventos mas llamativos, o al menos aquellos que mas actividad han generado.

Esta seccion esta dividida en tres partes diferentes: una primera parte en la cual se
identifican y se conectan aquellos los usuarios que han realizado un retweet con la cuenta
del tweet donde originariamente fué publicado. Por ejemplo: un usuario x hace un retweet del
tweet “New #Azure update available from today at Microsoft Play Store” que fue
originariamente publicado por el usuario y, el ctial es buen conocedor de las tecnologias. Se

trata entonces de poner en relacion el usuario x e y.

En la segunda parte se identifica aquellos usuarios que mas retweets realizan. Una vez
identificados los usuarios que mas retweets realizan la tabla resultante es filtrada de modo
que solo se mantiene a los 50 primeros usuarios que mas retweets generan. Mediante el
filtrado de tweeters’ se consigue que la red no quede sobredimensionada y la interpretacion

de los resultados resulte mas facil y sencilla.

Una vez las dos primeras partes se han llevado a cabo, en la tercera parte se construye la red
a partir de las tablas que contienen la informacion de las dos partes anteriores. Dicho proceso

se realiza mediante la utilizacion de la libreria para el analisis de redes disponible en KNIME.
La metodologia a seguir es la siguiente:

Parte primera: Identificar a los usuarios y sus conexiones

En el dataset con el que se trabaja existe la columna “Retweet from™ en la cual se identifica
la cuenta original o procedencia de un tweet, si este habia sido republicado en forma de
retweet por otro usuario. Previamente los datos han sido filtrados de forma que s6lo se trabaja

con usuarios que han realizado algin retweet.

Con la utilizacién de la metodologia weighted network la estructura de la red con N nodos es
representada por la matriz binaria NxXN A={a,}, conocida como matriz adyacente, cuyo

elementos a; equivalen a 1, cuando existe una conexion o relacion entre el nodo i y el nodo ;.

7 Persona que publica en la red social Twitter.
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En la tabla con los datos con los que se trabaja los elementos i son aquellos elementos
incluido en la columna “User”, en cambio, los elementos j son aquellos elementos incluidos

en la columna “Retweet from”.

El grado k; de un nodo i es definido como el nimero de su vecindad o el nimero de

conexiones incidentes al nodo i:

ki= % a;; 4)

JETI()
Donde a;; son los elementos adyacente a la matriz A 'y I1(/) la vecindad del nodo i.
El peso - weight - de las aristas entre nodos son descritos como una matriz NxXN W={w,}.

El peso w;; es 0 si los nodos iy j no estan conectados entre si. En nuestro caso consideramos

el caso de pesos simétricos positivos (w; = w;; > 0).

La fuerza s, de las conexiones existente entre los nodos viene representada por:

5;= Y wyxay @)
JEIE)

La fuerza s, tiene en cuenta tanto la conectividad a;; como el peso de estas conexiones w;

La fuerza s, es calculada agrupando en una tabla los usuarios - User - y los usuarios que
publican retweets - Retweet from -. El método de agregacion utilizado se realiza en base a
contar el nimero de veces que un mismo usuario ha realizado un retweet desde una tinica
cuenta donde el Tweet fue originalmente publicado entre el periodo en cual fueron extraidos

los tweets.
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Row ID 5 User 5 Retweet from | | " Count(Time)
Row265 HokstadConsult [Silicon&rmada 5
Rowog jeremy chauvet |SA infra g
Rows2 SAPonThelloud |InsideSAP 4
Fowl00 jeremy chauvet |SiliconArmada 4
Rowd7 Raimon? AkuaroWorld 3
RowS0 jeremy chauvet |Dreamcareers T] |3
Rowgs jeremy chauvet |Mambolook 3
Row3 Adriana Rday LichtensMichaesl |2
Rowd Andrei Rday LichtensMichael |2
Rowll Cphsw Cphsw 2
Rowl? EdwardTufte EconAndrew 2
Row20 EraPasi bobehayes 2
RowZ25 HerrDoktorFunk |[Econsndrew 2
Rowz29 luliannalMD Econ&ndrew 2
Row32 MatteoDavanzol |Sciarring 2
Row33 McAldowney EconAndrew 2
Row34 MroinoSossi EconAndrew 2
Row38 Mickolawwll bobehayes 2

Tabla 5. Muestra de la tabla donde se encuentra los elementos necesarios para la construccion de la red.

En la tabla 5 la columna “Count(time)” representa la fuerza s;, la columna “User” son los

elementos 7, la columna “Retweer from” son los elementos j.

La interpretacion de la tabla se hace de la siguiente forma: En la fila 26 el usuario
“HokstadConsult” ha realizado hasta 6 retweets de tweets publicados de la cuenta

“SiliconArmada”.

Parte segunda: Identificacion de usuarios que mas retweets populares publican

En esta parte se agrupa la tabla a nivel de usuarios utilizando como método de agregacion la
suma del numero de veces en total que un retweet ha sido publicado. Este método de
agrupacion y agregacion de datos tiene como objetivo identificar aquellos tweets que son mas
populares, es decir, que han sido publicados por otros usuarios (retweeted) un mayor nimero

de veces en total.

La tabla 5, que contiene los datos de la red, es filtrada tomando como referencia la tabla 6
que contiene el top 50 tweeters. De esta forma se consigue reducir la dimension de la red pero

se mantiene a aquellos usuarios - users- mas populares o con mas actividad dentro de la red.

Al quedar reducida la dimension de la red la interpretacion de la misma se convierte en un

proceso mas sencillo.
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Row 1D S User | Sum(Retweeted)
Rowg8 Mickolaywll 18
RowE3 MathanDSweeney |19
Row7g MrhinoSossi Sl
Row78 McAldowney 51
RowEs JuliannalMD 51
Rows4 HerrDoktorFunk |51
Rowdd EraFasi 18
Rowd0 EdwardTufte 51
Row38 EconAndrew 51
Row256 varoslav f ol
Row255 Hga Sl
Row249 topiclybigdata ol
Rowz243 themeistro 51

Tabla 6. Extracto de la tabla que contiene el top 50 tweeters.

Después de realizar los pasos anteriores ya se puede construir de forma visual la red de

influyentes.

Parte tercera: Construccion de la red influenciadores

Es necesario describir brevemente los nodos que se utilizan en la construccion de la red dada

su importancia y funcion.

Los nodos utilizados son: “Object inserter” y “Network viewer”.

El nodo “Object inserter” permite la creacion de una red a partir de las tablas anteriores. Este
nodo permite la creacion de una red a partir de una tabla donde cada columna representa los

nodos (nodes) y las filas las aristas (Edges). Un ejemplo seria tal como sigue en la siguiente

tabla.
Node1 ID Node2 ID
node1 node2
node2 noded
node3 noded

Tabla 7: Tabla ejemplo nodo “Object Inserter”.
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De una correcta configuracion de este nodo dependera que la red de influyente se muestre

correctamente.

fOptions r Advanced Options | Flow Variables | Job Manager Selection | Memory Policy |

r Node settings

Node id column: (opt.) |S User |v| Node label column; (opt.)|? <none> |v|

Second node id column: (opt.) ‘ 5 Retweet from ‘V| Second node label column: (opt.) ‘ 7 <none» |v‘

j Edge settings

Edge id column: (npt.)‘? <RowlIDz ‘v‘ Edge label column: (opt.) ‘? <nones ‘v| [¢| Create directed edges

Weight settings
(' None (Default ® Column Default weight: | Weight column: | | Count(Time) 'v| [JAllnodes have same weight

Figura 4. Configuracion final del nodo “Object Inserter”.

La red final contiene en total 67 nodos y 65 aristas. Como se mostrard en la parte de

resultados, existen usuarios dentro de la red que no necesariamente estan directamente

conectados entre si pero publican retweets de un mismo usuario que funciona como enlace de

los usuarios anteriores.

Por otra parte el nodo “Network viewer” permite visualizar la red construida anteriormente

mediante la utilizacion. Entre las opciones de configuracion del nodo se encuentran opciones

de aspectos visuales y resolucion de la imagen.

Una vez la metodologia seguida en los distintos andlisis ha sido convenientemente explicada,

en la siguiente parte de este trabajo se muestra los resultados y la interpretacion que se le

puede dar a los mismos.
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Parte Ill: Resultados e interpretaciones

En esta parte del trabajo se muestran los resultados obtenidos de los analisis anteriores asi
como las interpretaciones que se le puede dar a los mismos. Primero se muestra la nube de
palabras generada, segundo se muestra la polaridad del conjunto de tweets analizados y por

ultimo se muestra la red de influenciadores.

3.1. Nube de palabras

Un total de 11.443 tweets fueron extraidos de la cuenta de @Microsoft o menciones a la
misma entre el 1 de Septiembre 2016 y 10 de Octubre de 2016. Dichos tweets extraidos
fueron utilizados para la generacion de la nube de palabras (ver capitulo 2.3 para la

explicacion metodologica y técnica).

La representacion grafica de aquellos términos que mas se repiten en el conjunto de tweets
analizados permite a la persona que lo visualiza rapidamente captar de forma genérica
aquellas palabras o temas (topics) que han sido mas comentado por la comunidad de Twitter

en torno a la cuenta de @Microsoft o menciones a la misma.

En la nube de palabras los colores representan la categoria gramatical de cada palabra, asi
el color rojo representa los nombres, el color azul los verbos y el color amarillo a los

adjetivos.

El tamafio de la fuente de las palabras representa el peso que cada palabra tiene en relacion al

total de palabras encontradas en todo el conjunto de tweets.
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Figura 5. Nube de palabras correspondiente a la cuenta @Microsoft.

Las interpretacion que se realice de la nube de palabras siempre estara sujeta al criterio de la
que persona que realiza dicho anélisis pues dependera de donde centre su atencidon y que
partido quiera obtener del analisis. En este caso podemos centrar la atencion en analizar 4

palabras que pueden ser consideradas mas destacables. Las palabras en concreto son:

e Windows: Esta palabra se ha mencionado en muchas ocasiones a consecuencia del
lanzamiento de un paquete de actualizaciones y mejoras para Windows 10 en el

periodo en el cual los tweets fueron extraidos.

e Updates: Algunas personas o usuarios de Twitter han tenido algunos problemas a la
hora de actualizar su sistema operativo Windows 10. Leyendo algunos de los tweets
se puede puede concluir que los problemas o quejas en concreto han sido:
actualizaciones forzosas, horas inapropiadas para realizar actualizaciones de forma

automaticamente y ordenadores que se quedan bloqueados.

e Thanks: Un evento, el cual Microsoft ha sido unos de los patrocinadores, se ha

llevado a cabo para celebrar el Dia del programador el 12 de Septiembre. Se han

28



realizados numeroso sorteos entre la comunidad de Microsoft o sus followers donde

los participantes agradecen el entrar en el sorteo.

e Turkey: Comentarios o noticias relacionados la filtracion de emails confidenciales
del gobierno de Turquia en verano. Como consecuencia y medidas de precaucion
muchos servicios en Internet fueron bloqueados cautelarmente en el mes Octubre.
Entre dichos servicios bloqueados se encuentran el servicio de mensajeria Outlook y

One Drive de la compaiiia Microsoft.

3.2. Polaridad del conjunto de tweets

Del total de 11.409 tweets analizados 4.896 tweets han sido clasificados como positivos,
4.001clasificados como neutrales y 2.511 clasificados como negativos (ver capitulo 2.4 para

la explicacion metodologica y técnica)

MEUTRAL: Fow count 35,07 % MEGATIVE: Row count 22.01 %

POSITWE: Row count 42,92 %

Figura 6. Grafico circular con la proporcion de tweets clasificados segtn polaridad.

La mayoria de los usuarios realizan comentarios positivos acerca de los productos o servicios
de Microsoft o al menos cuando la marca aparece mencionada en alglin tweet utilizando para

ello @Microsoft.

29



La tabla con los resultado muestra los tweets originales y su clasificacion segun la polaridad.

RowlD |3 Teet D Total score | § Polaricad
Rowd136  ['Dagr @Microsot , is your @MicrosoftHelps accourt so badly staffed our did they dacide not to bather with my problem any more?” {452 [NEGATVE
RowsZ?  |'@Wicrosaft, even though Ive completely disabled your update auto-restart it st estarts, making me lose my work. You'e despicable” 0,584 NEGATIVE

Rowd738  'RT @ CaRtOoNz Want me to iveaway 2 Recora codes? Fine, Retwest and I pick some winners in 2 bit! Thanks @Microsoft @ 0193 POSITIVE
Rowd99Z  |'f @Microsoft aver bought @Twitter, in addition to It acquiring Linkedin, bay. would that be some monster.” 4,398 NEGATIVE
1 Rowi653  |'RT @H20Delrious: Got this awesome cool thing today, Thanks @Microsoft Gears of warl 111 ttps: . colPNHLrCV7BE: 0012 POSITIVE
[\ Rowe487  |'RT @DocLogi: DocLagi @DirectionsEMEA started tha day 2! Keynote by Paul White @Micrasoft Market trends and threats - et readyfor th.. 0.099 POSITIVE
RowdS01  ['Nothing males me want to try Linux mare then ads in @microso’t @windows 10 for @google piel 0.057 NEGATIVE
| Row2s76  |'@Nickuran @DarmyhvdPeil @Microsoft @MSDN uhhh weird. | just twested the same dialog with comect list & few days ago. Have urlto iso™ |0.086 POSITIVE
Rowl0637 |'That's whylol ur companies compete.. @microsoft cant even monapolizs one F¥*#ong markst.. pathetic @8ilGates" 0109 [NEGATVE
Row3427  |'@microsoft won't st these cockroaches compate at eventhing they fight on a level playing field on evervthing' 4,262 NEGATVE

Tabla 8: Extracto de la tabla con tweets clasificados segtin polaridad.

En un analisis mas profundo de los resultados cabe la posibilidad de la creacion de una nube
de palabras de aquellos tweets considerados positivos, realizar un seguimiento de los links

incluidos en los tweets, etcétera.

En general se denota del analisis que los usuarios en twitter expresan un sentimiento positivo
hacia la marca Microsoft cuando estos publican tweets, retweets o respuestas a tweets que la

misma marca publica.

La informacidon mostrada en la tabla final puede resultar de utilidad para el departamento de
Marketing y atencion al cliente de Microsoft pues con un analisis de la polaridad se consigue
detectar cual es el contenido de los tweets cuando estos tiene una connotacion positivos y por

otra parte cudl es el contenido de los mismo cuando estos tienen una connotacion negativa.

3.3. Red de usuarios influyentes

Los resultados presentados en este capitulo incluyen resultados de la nube de palabras de
hashtags, tabla con informacion a nivel de usuario y finalmente la red de influenciadores

construida (ver capitulo 2.5 para la explicacion metodologica y técnica).

Nube de palabras de hashtags

La nube de palabras contiene en total de 15 hashtags distintos donde cada uno de los

hashtags tiene una ocurrencia de 20 repeticiones identificadas dentro de la base de datos
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utilizada. Los hashtags son tomados como referencia a la hora de construir la de red de

usuarios influyentes.

#machinelearning
#microsoft#elite
#deeplearning #tech #xbox

#cloud #\V/R #innovation
#device # Azyre#surface

#dotNET#datascience
#windows10

Figura 7. Nube de palabras generada a partir de los hashtags mas populares.

El tamafio de fuente de las palabras determina la frecuencia relativa de cada una de ellas en

relacion al conjunto total de hashtags analizados.

De los resultados de esta nube de palabras cabe destacar como algunos de los productos de
Microsoft tales como Azure, Xbox, Windows 10 y Surface son consideramos como tema de
discusion entre los usuarios de Twitter. También se observa como aquellos temas
relacionados con el Big data y diferentes aplicaciones se encuentran entre los hashtags més

populares.

Sin duda una de las caracteristicas que cabria destacar es la presencia que tiene la marca

Microsoft en el campo del big data y sus aplicaciones.

Tabla con informacion a nivel de usuario

En la tabla con informacion a nivel usuario se muestran los 20 primeros usuarios que mas
tweets se encuentran publicados en sus cuentas. Al ser tweets publicados en la cuenta de un

determinado usuario se incluyen tanto tweets propios como retweets.
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La columna “tweet” en la tabla 9 solo recoge aquellos tweets y retweets diferentes unos de
otros en la base de datos y que estos pueden ser atribuidos a la cuenta de un usuario mediante

el recuento de los mismos.

El resto de columnas de la tabla recoge cifras totales con datos extraidos a nivel de cuenta de

usuarios.

Row ID § User (0) | Count(Tweet) (0) | | User - Followers (0)| | User - Friends (0) | | User - Favourites (0
Row0 jeremy_chauvet 36 2208 197 545
Rowl SA infra 20 5BE 272 &7
Rowz2 SiliconArmada 20 35166 34599 3473
Row3 Dreamcareers T] 31 422 776 402
Rowd TechMNewsbit o] 208 241 8]
RowS El Ross M 8 385 922 a0
Rows Hestisdabest =] 1529 2712 1796
Row? SoftwareTopMNews g8 105 67 4]
Rowsg WRroOm g8 494 215 118
Rowg edgfuentesl3 =] 309 400 25690
Rowl0 roomeezon a8 G547 104 285789
Rowll HokstadConsult 7 2608 1429 410
Rowl?2 MambolLook 7 291 672 T
Rowl3 Akuaroworld =] 771 3702 IVES
Rowl4 Zyaldar 5] 1508 1487 43829
Rowl5 bobehayes =] 13853 6814 15189
Rowlg Atrion 4 1574 1326 326
Rowl? CherryRasulka 4 676 2205 2597
Rowlg DeadlightRising 4 18 69 &0
Rowlg Follower4lg 4 25 133 a3

Tabla 9. Tabla con el top 20 usuarios con mas tweets publicados dentro del conjunto de datos.

En la tabla se observa que el usuario @jeremy _chauvet es sin duda al usuario que mas tweets
y retweets publicados han sido contados dentro del dataset con un total de 36 tweets no
repetidos. Este usuario segun su cuenta de Twitter es profesional en el campo del Big Data y

analisis de datos.

Sin embargo esto lo anterior no significa que un mayor numero de tweets atribuidos con un
usuario equivale a ser mas activo en la red Twitter pues sin embargo el usuario @roomeezon
cuenta con un total de 285.789 tweets marcados como favorito® lo que significa que este
usuario es muy activo aunque su tasa de publicacion sea menor que la de otros usuarios
dentro de la red . Este usuario es un profesional del campo de las tecnologias segun se

desprende de su perfil de Twitter.

Por otro lado tenemos el usuario @SiliconArmada que es el usuario que cuenta con un mayor
nimero de followers. Se trata de una cuenta corporativa de una empresa de reclutamiento en

el mundo de las tecnologias.

¥ Los tweets marcados como favoritos son aquellos marcados con una estrella. De esta forma se hace saber al autor del tweet que a alguien le
gusta ese tweet. Esta opcion no requiere necesariamente publicar el Tweet por parte de otros usuarios (retweet).
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Red de influenciadores

La red de influenciadores ha sido construida tomando como punto de referencia los 15
hashtags mas populares (ver seccion 2.5.2) y los 50 usuarios que mas retweets populares
han publicados en sus cuentas (ver seccion 2.5.4). En dicha red se observa como los usuarios
estan conectados entre si cuando estos han publicado algin retweets en sus cuentas. La serie
de eventos cuya tematica esta relacionada con el big data y técnica de analisis de datos (ver
figura 7) ha generado en la red social Twitter una serie de intercambio de informacion entre
usuarios. Los tweets que se han analizado tienen, ademas, la peculiaridad que todos ellos

realizan alguna mencion a la cuenta oficial de Microsoft en Twitter (@Microsoft.

En la red (ver figura 8) los nodos en de color rojo representa cada uno de los usuarios que

han sido analizados.

Las aristas representan las conexiones entre si, donde tanto el grosor de las mismas como los
numeros representan la fuerza de los pesos de las aristas S, (Ver formula 2, seccion 2.5.4). La

direccion de las aristas indica la relacion que existe entre dos usuarios.

Las aristas entrantes a un nodo indica que ese nodo es la fuente de procedencia de retweets

publicados por el resto de usuario en sus cuentas.

En cambio las aristas salientes de un nodo indica que ese usuario ha realizado al menos un

retweet procedente del nodo al que este conecta.
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Figura 8. Red de influenciadores construida a partir de los tweets extraidos.

El usuario @EconAndrew es un usuario que puede ser clasificado como el que mas poder
de influencia tiene dentro de esta red puesto que unos 25 usuarios han realizado una media
de 2 retweets de tweets publicados originalmente por (@EconAndrew. Este usuario publica
tweets que son republicados por sus seguidores pero raramente el usuario @EconAndrew

realiza un retweets de otros usuarios.

En el lado opuesto al usuario @EconAndrew tenemos al usuario @jeremy_chauvet el cual
es usuario muy activo puesto que ha realizado una gran cantidad de retweets de cerca de 19

usuarios distintos.

De la red se observa ademds como existen al menos tres grupos de nodos que aparentemente

no tienen conexion entre si. Esto puede deberse a que la tematica de los tweets no sea
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exactamente la misma en todos ellos y de ahi la utilizacion de diferentes hashtags. Aunque
bien si es cierto que todos estos usuarios tienen en comun que en todos se realizan menciones

al usuario @Microsoft.

Para completar la interpretacion de los resultados se puede extraer informacion a nivel de
usuarios de aquellos que se encuentran presentes en esta red y que son aquellos que mas han

influido en el resto.

RowlD |§ User(d)  |§ Description(0) § Location(0) | | Statuses..| | Folowers..| | Friends.. | Favourites..
Row)  [jeremy chauwet |Erudiant en M2 @ITESCIA  Atemant @Capgeminiats #Nantes Intéressé oa.. Coray /Nartes (126039 a4 198 651
Fowl  [Fcondndrew  [ata Scientist, Cevelopment Data Group, @WorldBank, Praviously at @nesta.. Washingion, O 2583 740 623 520
Fow?  |oppulsks  |Ganapathi Puipaka | Founder and CEO @despsingularty | Bestseling Authar... Los Angeles, (A 17491 [12115 BEy 13
Rowd  |bobshawes 5.0 is Chief Research Offcer @AppuriCorp, PhO i industrighorganizational . Seattle WA 140388 15081 HE

Rowd  [NathanDSweeney Technical Account Manager (TAM) @ cogecopeerl Portsmouth, UK 2581 148 104 1
e Orline maggzine for #547 professionals in Australia and New Zealand. Subsc... Sydney, Australia 3874 KK 5H 6
Rows  |Sputmicint Soutik i 2 globalvire, rado and dlgital news senvice We aist to tallthe st 156987 15312 266 11

Tabla 10. Tabla con informacion de los usuarios mas influyentes en la red.

En la tabla 8 se observa como el usuario @EconAndrew es de los que con menos cuenta
follower pero si embargo es es aquel que mas actividad generada ha influido al resto de
usuarios en la red. Hay que tener en cuenta que esta red analiza a una serie de eventos que
fueron utilizados con la utilizacion de hashtags. Por tanto el usuario @EconAndrew, quien
segun su propio perfil, es cientifico de datos pudo actuar como altavoz de los eventos

acontecidos que estan relacionados con Big Data y analisis de datos principalmente.

El usuario @SputnikInt en realidad es una cuenta corporativa que pertenece a un medio de
comunicacion de noticias relacionadas en el mundo digital. Esta cuenta es la que cuenta con

mayor niamero de publicaciones y followers.

El usuario @babehayes tiene también bastante influencia dentro de la red. Segun la
descripcion de su perfil sus intereses estan relacionados con el andlisis de datos, big data y
machine learning. A su vez este usuario es propietario de una pagina web que esta

especializada en big data y analisis de datos.

Del analisis anterior se denota como las abundantes menciones a la marca @Microsoft
muestra que esta estd bastante involucrada en el desarrollo de las nuevas tecnologia o

desarrollo de técnicas de analisis de datos pues los usuarios anteriormente analizados tienen
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en comun que sus intereses en el Big Data, analisis de datos y desarrollos de tecnologia con

aplicaciones en el mismo.

Parte IV: Conclusiones

Con el desarrollo y presentacion de los resultados en el presente trabajo se pone en énfasis la
importancia que puede tener para organizaciones y empresas el andlisis de redes sociales en

combinacion con la mineria de texto.

Se ha demostrado como es posible extraer una serie de tweets relacionados con la cuenta de
@Microsoft en un periodo determinado para realizar un andlisis de los mismo con
posterioridad. El resultado de dicho andlisis y conclusiones del mismo puede ser usado por
los directivos de la empresa o responsable de departamento de Marketing para desarrollar su

comunicacion con los usuarios y consumidores.
Como resumen se puede extraer las siguientes conclusiones:

- Cerca del 42% de los tweets analizados tienen una connotacion positiva

- Los usuario identificados en la red de influenciadores tienen en comun que o bien son
profesionales en el campo del big data, analisis de datos & desarrollo de técnicas o
bien muestran fuertes intereses en estos campos

- La marca de Microsoft genera un gran volumen de trafico incluso en periodos
relativamente cortos en el que fueron extraidos los datos. No es para menos lo anterior
pues es una cuenta con cerca 8 millones de seguidores y una marca lider en el

desarrollo de las tecnologias
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Figura 9 . Workflow para la extraccion de datos de la red social Twitter (ver capitulo 2.1).
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Figura 10. Workflow que permite la creacion de la nube de palabras (ver capitulo 2.3).
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Figura 11. Workflow correspondiente a la clasificacion de la polaridad de tweets (ver capitulo 2.4).
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Figura 12. Workflow extraccion informacion a nivel usuario (ver seccion 2.5.3).
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Crear una red tipo SNA:
1. Se identifican |a relacidn entre los usuarios mediante el numero de retweets entre ellos en un determinado periodo de iempo.
2. Identificar quienes son los que mas retweets populars publican y filtrar la red.
3. Finalmente se construye la red de donde los nodos representan usuarios.
- Las aristas salientes representan retweets realizados por ese usuario.
- Las aristas enfrantes a un usuario representa el origen de Ias cuentas de un tweet que fue republicado por ofro usuario (retweeted).

Parte primera: Identificar a los usuarios y sus conexiones Parte tercera: Construccion de la red de lideres & influenciadores

Row Filter GroupBy Reference
Raow Filter
P rr ;
v ] g
Eliminar Numero de veces usuarios L]
"No Retweet" realizan un retweet de

Filtrar tabla para reducir
’ ofro usuario dimension de la rad Object Inserter Network Viewer

dentro de la red |
| ¥ B

Parle segunda:; ldentificacion de usuarios que més retweets populares publican

g [
Construccién de la red Visualizacion
Red de usuarios
GroupBy Sorter Row Filter influyentes
(3 3 vt P
[ ] ] ]
Usuarios agrupados Top 50 Tweeters
por retweets con mas retweets populares

Figura 13. Workflow que permite la construccion de la red de influenciadores (ver seccion 2.4.4).
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