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Resumen

Resumen

La sociedad actualmente se encuentra interconectada de una forma que hasta hace unos

pocos anos jaméas podriamos haber imaginado. Estas relaciones que pueden conectar de forma
increfble a dos personas en lugares opuestos del mundo se deben principalmente a Internet, y
sobretodo a las redes sociales. De entre todas ellas, Twitter, ha cobrado especial importancia
debido a la posibilidad de compartir informacién, imagenes o videos entre personas, no sélo de
a pie, sino con empresas, famosos y diversas organizaciones.
Esta forma de comunicacién entre cualquier tipo de entidad permite estudios como las busque-
das de comunidades de usuarios afines o similares en redes sociales, pues no hay que olvidar
que la tendencia de éstos sera agruparse en conjuntos para compartir informacion de temas
en los que estén interesados. Ademaés, debido a que Twitter estd compuesto por usuarios en
representacion de empresas, es muy interesante estudiar el comportamiento que éstas reflejan
en sus tweets. Por ejemplo, se puede observar si una empresa tnicamente hace publicidad de
sus productos por Twitter, o bien si utiliza su cuenta de cara a consultar y resolver problemas
o a estudiar las sugerencias que sus clientes o seguidores realizan. Este estudio se denomina
“Anélisis de Responsabilidad Corporativa” y es el tema principal de estudio en este trabajo.
Particularmente, se pretende desarrollar una metodologia para observar el comportamiento que
tienen las empresas con los usuarios de Twitter a través de los tweets que intercambian. Ademas
de ello, se clasificardn los usuarios dependiendo de su relevancia con el objetivo de determinar
quienes son los mas relevantes dentro de las comunidades que se forman en la red social, lo que
sirve para informar a cualquier persona o empresa sobre aquellos miembros que mejor pueden
transmitir la informacién a través de la red social. Para determinar el intercambio de tweets, se
empleard un proceso de deteccion de topics junto a su correspondiente rastreo, de modo que,
dado un tema de conversacién (un topic), se puedan seguir desarrollando diferentes caminos
entre usuarios que hablen del mismo tema. Todo ello se ampliard y estudiard en profundidad
en las diferentes secciones del proyecto.

Palabras Clave

Twitter, tweets, Bisqueda de comunidades, comunidad, usuarios, Andlisis de Responsabili-
dad Social Corporativa, Red Social, empresas, Deteccién de Topics y Rastreo.
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Abstract

Society is currently interconnected in a way that until a few years ago could never have

imagined. These relationships that can connect two people on opposite sites of the world are
mainly due to the Internet, and especially Social Networks. Of all these, Twitter has become
especially important due to the possibility of sharing information, pictures or videos among
people, not only common, but with companies, celebrities and various organizations.
This form of communication among any type of entity allows to study and look for communities
composed by similar users, because they are usually grouped according to similar hobbies and
share information on topics they are interested. Additionally, Twitter is composed by users
representing companies. It is very interesting to study the behavior they reflect on their tweets.
For example, it can be seen whether a company simply advertises its products by Twitter, or
uses by its accounts for consultation and problem solving, studying the suggestions offered by
its customers or followers. This study is called “Social Corporate Responsibility Analysis” and
is the main subject of study in this work. In particular, it aims to observe the behavior that
companies have with Twitter users through tweets exchanged. In addition to this, we want to
classify them depending on their relevance, in order to determine the most important users in
a community, which serves to inform any person or company on those members who can be
the best broadcasters of information through the Social Network. To determine the exchange
of tweets, a topic detection process is used together with the corresponding trace, so that given
a topic of conversation to further develop different paths between users who speak the same
subject. This method is called Topic Detection and Tracking (TDT). This will be expanded and
explored in depth in the different sections of the project.

Key words

Twitter, tweets, Community Finding, community, users, Social Corporate Responsibility,
Social Network, business, Topic Detection and Tracking.
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Introduccion

El objeto de estudio de este trabajo es Twitter, un servicio de microblogging que permite
a todos sus usuarios suscritos el envio y recepcion de mensajes cortos, generalmente limitados
por un nimero concreto de caracteres. Ademads del intercambio de informacién mediante texto,
Twitter ofrece a sus usuarios la publicacién de videos, imagenes y enlaces para compartir con
sus seguidores, que no son mas que otros usuarios suscritos al contenido que aquellos ofrecen.
Desarrollado por Jack Dorsey en 2006, hoy cuenta con méas de 500 millones de usuarios por todo
el mundo que publican una media de 65 millones de tweets al dia.
Debido a la popularidad que ha logrado en los ltimos anos y a la simplicidad de uso, Twitter
ofrece el marco perfecto para estudiar comunidades de usuarios y el comportamiento de diversas
empresas a través de sus redes sociales. No hay que olvidarse que los usuarios registrados en
Twitter tienen total libertad para editar su perfil (obviamente sin violar las politicas y condi-
ciones de uso que se aceptan en el registro). Esta libertad permite que un usuario de Twitter no
tenga por qué ser la descripcién de una persona fisica (aunque suele ser lo mas comun), si no
que ademads multitud de empresas y companias se creen un “Twitter corporativo” con el fin de
poder interactuar de alguna manera con sus clientes o aquellas personas que sigan su cuenta.
El objetivo principal es el marketing de sus productos, por medio de la expansiéon de una red
social que, como se ha visto, tiene cada dia un alto impacto en la vida de las personas. En con-
secuencia, este trabajo pretende enfocarse en como esas empresas se comportan a través de sus
cuentas en redes sociales, particularmente Twitter, asi como analizar las diferentes comunidades
de usuarios que siguen a esas empresas.
Para ello, el primer hito que debe superarse es definir comunidades de usuarios que tengan
relacién con cada una de las empresas sobre las que se va a realizar el andlisis y ver qué tipo de
informacién se intercambian. Este hito puede dividirse en diferentes tareas:

1. La extraccion de los tweets para almacenarse en una base de datos, procesarlos y tratarlos.

2. Realizar una serie de algoritmos de biisqueda de comunidades que sesguen en conjuntos
de usuarios los seguidores de cada empresa en términos de similitud.

3. Por cada comunidad observar qué tweets se intercambian.

4. Extraer los temas de esos tweets para proseguir con el andlisis del comportamiento de la
empresa con sus seguidores (divididos en comunidades similares).
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El segundo hito es encontrar los usuarios relevantes de esas comunidades, pues ellos son el punto
central por el que la informacién puede propagarse por la red social con mayor fluidez. PageRank
[1] y HITS [2] son dos mecanismos por los cuales puede cumplirse este hito. Finalmente, el hito
final que cumple el proposito de este trabajo es ver como responde la empresa a las comunidades
(lo que se denomina Corporate Social Responsibility) para lo cual deberan analizarse los tweets
que intercambia la empresa con cada comunidad y con cada usuario relevante y determinar una
serie de conclusiones sobre la empresa:

= Si sélo hace publicidad de sus productos.
= Si contesta las dudas.
= Propuestas o sugerencias de sus usuarios.

= Si interacciona con ellos de manera adecuada respondiendo conforme a los temas.

La extraccion de los tweets corre a cargo del API de Twitter llamada “twitteR”, libreria del
lenguaje de programacién R.
Algunas metodologias que van a usarse en este proyecto son la mineria de textos para procesar
los tweets que se extraigan de la base de datos [3], la deteccién de topics (Topic detection and
Tracking [4]) para detectar temas de conversacién y su posterior seguimiento y la bisqueda
de comunidades (Community Finding [5]) para determinar grupos de usuarios similares que
interactiian con una empresa determinada. Sin embargo, como en todo proyecto informaético,
existen una serie de factores que limitan el desarrollo del mismo.
Principalmente, se trata de un trabajo que abarca gran cantidad de datos lo que induce a parti-
cularizar en aquello que sea relevante de estudiar para sacar una serie de resultados lo bastante
aceptables como para producir un buen trabajo. Este proceso de discriminacién de datos no
siempre es trivial, y requiere de un analisis profundo de los datos y contraste de los objetivos si
se quiere desarrollar bien el proyecto. Ademas, este trabajo se trata de un primer modelo dénde
existen potenciales cuellos de botella durante la extracciéon de los tweets, la generaciéon de co-
munidades y la extracciéon de topics, por los problemas de hardware anteriormente comentados.
La API de Twitter también presenta una serie de lagunas en cuanto a su ejecucién se refiere:
existe un ntimero limitado de tweets que se pueden extraer por segundo lo que deriva en una
lenta y tediosa ejecucién de este proceso.
Finalmente la memoria se estructura de la siguiente manera: El Capitulo 2 se corresponde con
el estado del arte que engloba este proyecto, para definir el contexto en el que se ha basado el
trabajo. El siguiente capitulo define la arquitectura y médulos que se han empleado durante
la implementacion del trabajo, lo que precede al Capitulo 4 de experimentacién que muestra
las limitaciones, algoritmos, analisis de resultados y conclusiones de los mismos. Finalmente, el
proyecto se cierra con un capitulo dedicado a las conclusiones extraidas y al trabajo futuro.

1.1. Motivacion

Actualmente, vivimos en un mundo dénde conocer a multitud de personas con intereses
similares a los nuestros es beneficioso. No sé6lo en el marco del ocio, si no la posibilidad de agru-
parse en comunidades con gente que pueda compartir un mismo trabajo o conocimientos del
area profesional es una gran ventaja. Las redes sociales permiten en gran parte estos contactos,
pues como se ha mencionado la tendencia de la gente es agruparse en conjuntos cercanos a su
manera de ser. Twitter es una red social en auge, y actualmente la mas utilizada junto con
Facebook.

Si bien estd més orientada al ocio que al plano laboral, multitud de empresas utilizan sus redes

2 CAPITULO 1. INTRODUCCION
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sociales como mecanismo de comunicacién con sus clientes, valiéndose del marketing para pro-
mocionar sus productos en sus tweets y también como una forma de ofrecer a sus seguidores una
atencion al cliente cercana, agradable y sencilla de responder. Por dichas razones, se ha consi-
derado que buscar comunidades y analizar el comportamiento de dichas empresas en Twitter
puede ser una mina por explotar, una gran fuente de informacién acerca de las empresas que
hoy en dia dominan en el mercado laboral y ver cémo reaccionan ante los comentarios de sus
clientes o simplemente si utilizan sus redes sociales como vehiculo para el marketing, algo que
puede estudiarse junto con otras carreras, como economia o direccién de empresas entre otras.
Ademss, el atractivo de trabajar alrededor de una red social que es utilizada con mucha fre-
cuencia en multiples entornos de entretenimiento y estudiar todo lo relacionado con ella es una
motivacion extra sobre otros trabajos que resultan menos llamativos para alguien interesado en
mineria de datos y redes sociales.

1.2. Objetivos

A continuacion se ofrece una lista que abarca todos los objetivos que se pretenden lograr
en el estudio de comunidades y responsabilidad social corporativa de las empresas en sus redes
sociales:

s Extraccién de tweets: A través del API de Twitter se extraen los tweets para almace-
narse posteriormente en una base de datos.

= Realizacién de algoritmos de bisqueda de comunidades: Con el objetivo de dis-
criminar las comunidades de usuarios que interactiian con cada empresa.

s Extraccién y estudio de topics: Por medio de un proceso de deteccién de topics y
rastreo se obtendran los temas mas hablados en las comunidades para después estudiar
los tweets que se intercambian entre usuarios y empresas.

= Biisqueda de usuarios relevantes en esas comunidades: Por medio de algoritmos
como PageRank se extraen los usuarios mas relevantes de cada comunidad y por medio
de HITS se encuentran autoridades y hubs.

= Estudio de Responsabilidad Social Corporativa: A través de los tweets que se
intercambian entre la empresa con las comunidades y los usuarios relevantes, se analizan
los topics para comprobar si se dedican exclusivamente a hacer publicidad o responden
conforme a los temas que proponen el resto de usuarios.

CAPITULO 1. INTRODUCCION 3
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Estado del Arte

El Estado del Arte contempla todos aquellos trabajos, estudios y desarrollos realizados sobre
un tema concreto en los ultimos anos, que sirva como base para iniciarse en la investigacion
del mismo. Por consiguiente, en este capitulo se ofrece una explicacion acerca del entorno re-
lacionado con la tematica del trabajo fin de grado. Particularmente, se define qué es Social
Mining (6 mineria social) y de forma genérica los procesos mas empleados para el estudio de
comunicades en redes sociales: Topic Detection and Tracking (deteccion de temas y rastreo de
los mismos) y Community finding (busqueda de comunidades). Esta seccién incluye aquellas
referencias que se han utilizado para desarrollar ciertas partes del trabajo. Para finalizar con
este capitulo del Estado del Arte se incluye una subsecciéon que referencia a las herramientas
empleadas para desarrollar este trabajo fin de grado.

2.1. Social Mining

La motivacién por la mineria de datos en redes sociales proviene de la biisqueda de conoci-
miento acerca de cémo se comportan e interactiian diferentes personas en un mundo globalizado
e interconectado por la red. Durante los iltimos anos, se han estudiado muiltiples técnicas y
disciplinas que fueran capaces de analizar y extraer datos de las redes sociales que copan el
mundo actual, siendo un ejemplo claro de estas disciplinas la bisqueda de comunidades, detec-
cién de topics o la mineria social. Estos estudios se han puntualizado en dos areas ligadas con
la informatica, como son el aprendizaje automatico, la mineria de datos 6 el analisis de redes
complejas. Para este caso particular, se tomara como objeto de representacién la mineria de
datos, centrado en redes sociales. De esta forma, se deduce el comportamiento que tienen los
usuarios de una determinada red, a través de los datos que se extraen del proceso de analizar
dicho entorno social. Por otro lado, atin persisten tres problemas que limitan el trabajo de la
mineria de datos:

= Los datos estdn, generalmente, fragmentados en bajo nivel y muy diversificados en diferen-
tes bases de datos, que por lo comun, solo tienen acceso sus propietarios. Sin embargo, a
lo largo de los anos se han desarrollado herramientas para acceder a estos datos sin violar
términos de privacidad y poder tratar con ellos una vez extraidos (como la herramienta
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de twitter para obtener la base de datos actual de este trabajo y el preprocesado de la
misma).

» Debido a las grandes dimensiones de las redes sociales (del orden de millones), es muy dificil
capturar la diversidad social y la complejidad de ésta en patrones, modelos e indicadores
que engloben todas las historias y eventos que se estdn discutiendo. Algunas soluciones
ofrecidas es la de clasificar la informacién por importancia, donde empiezan a intervenir
criterios personales sobre qué es importante y qué no.

= Existen muchas barreras para establecer grandes bases de datos libres para la mineria
social, para que todas las personas, empresas e instituciones puedan acceder de forma
segura al conocimiento. Ademas, la falta de confianza y transparencia hace que las personas
se muestren reticentes a compartir sus datos personales en redes piblicas. Como resultado,
estd la proteccién de la privacidad limitada para los usuarios cuyos datos se capturan a
través de herramientas de mineria.

Una vez propuestos estos tres problemas, es momento de enfocarse en los planteamientos
que la minerfa social nos ofrece. Ya se ha comentado que el objetivo de la mineria social no
es otro que analizar y encontrar patrones de comportamiento entre los diferentes usuarios que
componen una red. Para ello se deben realizar una serie de pequenas tareas como descubrir
el perfil individual de cada usuario, analizar el comportamiento de un conjunto de usuarios,
analizar los métodos de difusion de informacion y estudiar la opinion personal de cada usuario
dado un tema. Por otro lado, todo este conjunto de tareas deben hacerse sin violar los términos
de privacidad y seguridad de datos que estan presentes en la red. Se han utilizado distintas
técnicas de conservacion de privacidad para proteger la integridad y privacidad de los datos de
los usuarios de una red mientras se analizan, extraen, discriminan y se trabaja en general, con
ellos.

2.1.1. Entornos de Aplicaciéon de Social Mining

Dentro del marco del Social Mining es importante entender las distintas disciplinas donde
se aplican estas técnicas. Entre ellas, cabe destacar:

= Anadlisis de redes sociales: Se refiere al estudio de las relaciones interpersonales, con
el propésito de comprender la estructura de la sociedad. Se divide en las siguientes sub-
tareas:

Descubrimiento de la comunidad.

Propagacién de la informacién.

Prediccion de enlaces.

Evolucion temporal de la red.

Al

Redes multinivel.

» Mineria de redes sociales: Engloba los métodos para la mineria de datos heterogéneos,
sobre todo textos, provenientes de diferentes fuentes (tweets, mails, blogs o pdginas web)
para extraer la informacién que contienen.

= Analisis de datos médviles: Se basa en el aprovechamiento de las dimensiones espacio-
temporales de datos masivos (tales como los registros de llamadas de teléfono mévil y
rutas GPS, generados por las tecnologias actuales de comunicaciones) con el objetivo
de comprender el comportamiento de la movilidad humana, los patrones evolutivos, los

6 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE
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patrones de actividad diaria 6 geogréficos, entre otros. La mineria de datos méviles trata en
descubrir patrones de movilidad interesantes asi como los comportamientos de los grupos
de personas en movimiento. Ejemplos de este proceso son la agrupacién de trayectorias o
la prediccion de ubicaciones de personas.

Se distinguen dos caminos de investigacién dentro de la mineria social [6]: métodos para
extraer patrones y comportamientos humanos; y técnicas para ejecutar esos métodos a escala
mundial.

2.1.2. Otros trabajos del campo

Las siguientes subsecciones se corresponden con otros trabajos estudiados, que ofrecen un
punto de vista diferente, pero manteniendo la esencia de lo anteriormente explicado. Cada uno
de ellos muestra un enfoque de qué es la mineria social y que métodos, aplicandolos a diferentes
ambitos de la sociedad, utilizan para, en general, estudiar el tema que en este estado del arte
se presenta. A continuacién, se presentan una serie de resimenes de cada uno de ellos de cara
a mostrar una mayor profundidad en diferentes aplicaciones de Social Mining.

Data Mining in Socia INetworks

Este trabajo muestra un ejemplo practico de como aplicar mineria social en una base de datos
relacionada con el mundo del cine. Presenta la estructura de la base de datos y va desarrollando
el ejemplo a medida que se avanza por las paginas del documento. El ejemplo transucurre por
diferentes tareas, muchas de las cuales ya se han detallado anteriormente en este estado del
arte, sin embargo, ofrece un enfoque mas personal de los autores que se aleja un poco de la
definicién mas general que se tiene acerca de la mineria social. Finalmente, concluye el ejemplo
afirmando que los objetivos del documento son puramente estadisticos empleando para ello
datos relacionales [7].

Mining, Corporate Social Responsibility and the “Community”: The Case of Rio
Tinto, Richards Bay Minerals and the Mbonambi

Este documento se aleja significativamente de la definicion de mineria social pero ofrece
una serie de explicaciones que se estudiara en otra seccién, como es la Responsabilidad Social
Corporativa. En el articulo, se utilizan una serie de empresas sobre las cuales se analizan sus
comportamientos y se comparan, de forma que este trabajo se puede tomar como ejemplo para
el andlisis de Responsabilidad Social Corporativa que se realizara al final del proyecto [3].

Mining Social Networks: Uncovering Interaction Patterns in Business Processes

El siguiente trabajo presenta un enfoque particular a la mineria social, exponiendo para
ello una serie de métricas concretas mediante las cuales muestra con ejemplos practicos los
resultados que se obtiene. Ademads de ello, ofrece una herramienta para extraer informacién de
los usuarios de la red a partir de los registros de eventos que se van produciendo y asi construir
un sociograma que se puede utilizar para analizar las relaciones interpersonales de la red. Por
otro lado, el documento pretende ir mas alla extendiendo el enfoque que detalla utilizando
técnicas de filtrado y formas més avanzadas de clustering. Una de las cuéles seria la abstraccion
de los resultados de los evento, en otras palabras, determinar si las eventos y las noticias pueden
ser clasificados como éxito o no, importante o irrelevante, estandar o especial... pudiendo ser
esta informacién 1til en la construccién de sociogramas (clasificacién de las comunidades) [8].
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2.2. Topic Detection and Tracking

Se entiende como “Topic Detection and Tracking” (deteccién de eventos y rastreo) al pro-
ceso de deteccién de nuevos temas 6 eventos que aparecen actualmente en el mundo (Topic
Detection), asi como estudiar su evolucién a lo largo del tiempo (Tracking 6 rastreo del evento).
Se denomina tema 6 evento a algin suceso que ocurre en algin lugar del mundo, en un momento
determinado [4]. Ademds, un tema o evento se compone de diferentes noticias, las cuales hablan
de ese tema en concreto. El problema del “Topic Detection and Tracking” (Abreviado TDT de
ahora en adelante) consiste en tres grandes tareas:

= La segmentacion de una corriente de datos, especialmente en temas distintos.

= La identificacién de las noticias que son las primeras en hablar de un nuevo evento que se
produzca en algin lugar del mundo y en un instante determinado (Topic Detection).

= Dado un pequeno nimero de muestras, i.e. noticias sobre un evento, encontrar todas las
siguientes relacionadas, estudiando su evolucién (Tracking).

Para este proceso de TDT [9], se suele emplear una estructura especial llamada corpus, el
cual es capaz de almacenar los eventos o temas, asi como otros datos que pudieran ser de interés
como términos frecuentes. Los corpus suelen ofrecer herramientas para trabajar con los datos
que almacenan mediante el uso de flags que determinan el estado de los datos.

2.2.1. Tarea de Segmentacion

Antes de entrar en detalles con esta tarea, se deben dar unas pinceladas acerca del por
qué es necesario segmentar la corriente de datos antes de realizar todo el proceso de TDT.
Hay que tener en cuenta que la entrada a este proceso es una corriente de datos, de los cuales
sélo nos interesan aquellos detalles que se correspondan con una noticia en particular. Para
ello, previamente seria deseable poder realizar algin tratamiento de estos datos para destacar
aquellos detalles acerca de la noticia que puedan resultar beneficiosos para detectarla. Para
realizar este preprocesado de datos, se estudiard en particular una metodologia relacionada con
en andlisis semdantico [10].

Una vez entendido el por qué de esta tarea, se puede definir la “segmentacion” como aquel
proceso realizado antes de la detecciéon de eventos que consiste en dividir de manera logica la
corriente de datos de entrada en diferentes porciones de texto con el objetivo de facilitar la
deteccién de las noticias, eventos o temas que esta corriente contiene [4].

La segmentacién puede evaluarse siguiendo dos enfoques diferentes: evaluacion directa e in-
directa. Se entiende como evaluacién directa la medida de probabilidad de que dos frases
aleatorias almacenadas en el corpus son correctamente clasificadas de forma que ambas perte-
nezcan al mismo tema o evento. La evaluacion indirecta pretende medir el seguimiento de
las noticias sobre los eventos de forma que contribuyan a la deteccion de errores en el solapa-
miento de noticias similares pertenecientes a eventos distintos. Existen diferentes enfoques para
la segmentacién [4].

2.2.2. Semanticas simples para la segmentacién

Se trata de un sistema basado en extraer una serie de palabras clave del espacio de términos
y clasificarlas en cuatro grupos diferentes, i.e., nombres propios, expresiones temporales, loca-
lizaciones y términos especiales. Estos grupos son almacenados en una matriz o vector, donde,
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CATEGORIAS VECTORES
Nombres Propios | Teresa Romero | Carlos Il | Ebola | ... | FIN |
Localizaciones | Madrid |  Alcorcén | Africa | ... | FIN |
Exp. Temporales | Octubre | Finales de Verano | Durante Semanas [ ... | FIN |
Términos Especiales | Alta Mortalidad | Virus | Poblacién diezmada | ... | FIN |

Figura 2.1: Ejemplo de uso del sistema de Semantica simple.

por cada grupo, se iran incluyendo las palabras clave que se van detectando por medio del al-
goritmo propuesto por Makkonen et al. en [10]. De esta forma se puede determinar la similitud
de diferentes términos pertenecientes a cada grupo.

En el grupo de “Nombres propios” se pueden incluir todos aquellos términos que se refieren a un
elemento de la noticia con un apelativo particular. Se incluyen nombres de personas, animales,
objetos especiales, entre otros. En expresiones temporales es deseable que se incluyan fechas
o datos que figuran en el tiempo y puedan ser fundamentales para distinguir unas noticias de
otras. De igual manera sucede en localizaciones, dénde se incluiran todas y cada una de las
denominaciones a lugares donde un evento pueda transcurrir.

Finalmente, en términos especiales se incluirdn todas aquellas palabras clave de una noticia que
no tengan cabida en las categorias anteriores.

Por ejemplo, tal como muestra la Figura 2.1 dado un espacio de términos lo suficientemente
grande, se quiere detectar las noticias relacionadas con el tema acerca del Ebola en Espana.
Para ello, de la corriente de datos, se extraeran términos que puedan ser significativos y se cla-
sificardn siguiendo las cuatro categorias anteriores. De esta forma Madrid, Espafia 6 Alcorcén
serfan términos muy validos para localizaciones; Septiembre, Octubre, Ultimo verano...lo serian
para expresiones temporales; Teresa Romero (enfermera infectada), Carlos III (hospital donde
ingresd) serfan notables nombres propios; ébola, enfermedad, virus, mortalidad serian palabras
clave de la noticia.

Es importante destacar que este sistema no es inicamente valido para la tarea de segmentacién,
sino que ademds ayuda a los procesos para detectar eventos y ademads rastrear nuevas noticias
relacionados con eventos ya detectados, pues términos similares en las categorias pueden au-
mentar la posibilidades de que dos noticias tengan una similitud muy alta, para un mismo tema
o evento [10].

2.2.3. Tarea de Deteccion

Una vez se ha realizado una segmentacién de los datos de entrada, se puede pasar al apartado
correspondiente con la deteccién de los temas. Como se explicé en el apartado anterior, el
mecanismo de la seméantica simple ya empezaba a facilitar la tarea de deteccién, pues extraia
del espacio de términos aquellos fundamentales y ademas los categorizaba para poder detectar
con mayor facilidad cuando se estaba hablando de un evento nuevo en las redes sociales (Twitter
en nuestro caso). Como su propio nombre indica, el objetivo principal de este proceso reside
en detectar, por medio de una serie de mecanismos, cuando se ha producido un evento o tema
nuevo en la red social, para poder rastrear posteriormente nuevas noticias que sigan el hilo de
este evento. Estos eventos se iran almacenando en un corpus, como se explicé al inicio de este
documento [4].

La entrada del corpus serén noticias que se irdn “escuchando” y tras procesarla (segmentacion),
se almacenaran en el corpus en forma de documentos. El problema reside en determinar si se
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tratan de eventos nuevos o por contra son eventos que ya se han registrado en el corpus pero
todavia no han sido definidos. Existen dos tipos diferentes de deteccién dentro del marco de
estudio de TDT:

» “Retrospective Event Detection”: Devuelve un cluster (que serd un evento) con un
conjunto de informacién necesaria para asociar cada noticia que entre con uno de estos
clusters. Cada cluster poseerd un ratio que medira como de seguro esta el sistema de que
la informacién que contiene el cluster se relaciona con el conjunto de eventos venideros,
pudiendo asi detectar si ya estdn registrados o son eventos nuevos.

= “On-line New Event Detection”: La salida de este sistema es un flag de “nuevo evento”
cada vez que una noticia venidera registra un evento no registrado anteriormente, es decir,
novedoso. Sirve para indicar si la noticia discute o no sobre un evento ya registrado con
anterioridad o por el contrario, estamos ante un evento nuevo que debe ser registrado.

Ambos sistemas poseen las siguientes variables en comtn:

1. Cluster/Evento: Indica para cada sistema respectivamente un identificador del cluster o
evento.

2. N: numero de noticias empleadas para “entrenar” el sistema y determinar la fiabilidad
del resultado (score).

3. Story: Lo que aqui se denomina noticia, es el indice del conjunto de datos de entrada que
indica la noticia que se estd procesando.

4. Decision: Un booleando que indica si el sistema cree que la noticia que estd siendo proce-
sada discute el evento del cluster referenciado o no.

5. Score: Valor real que indica como de fiable es la decisién del sistema acerca de si la noticia
discute el evento en cuestién o no.

Al igual que en el apartado anterior, existen diferentes enfoques, como los que Allan et al.
[4] presentan de forma mds profunda.

2.2.4. Tarea de Rastreo

La tarea encargada de rastrear (Tracking) noticias relaciadas con un evento en cuestién es la

dltima de las tres grandes partes del estudio del TDT. En lineas generales, esta tarea se encarga
de establecer un hilo o historial de noticias que discuten un tema o evento general, de forma
que en una red social se pueden encontrar similitudes entre usuarios que comparten comentarios
acerca de un mismo tema.
En apartados anteriores, ya se comentaron algunos avances realizados en las tareas de segmen-
tacion y deteccion que facilitan el rastreo de noticias que hablan sobre los eventos almacenados
en el corpus. Sin embargo, esta tarea también posee caracteristicas inicas que la distinguen de
sus dos predecesoras. Por ejemplo, cuando se quiere hacer Tracking de un evento, éste debe ser
tratado de forma independiente al resto, es decir, debe aislarse del resto de eventos almacena-
dos en nuestro corpus. Ademas del evento, se incluirdn para esta tarea, como entrada, una serie
de datos de entrenamiento y test, asi como los flags de cada evento, para facilitar la tarea de
rastreo. Los atributos empleados en esta tarea son los que se describen a continuacion:

1. Evento: Indica para cada sistema respectivamente un identificador del cluster o evento.
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2. N: numero de noticias empleadas para “entrenar” el sistema y determinar la fiabilidad
del resultado (score).

3. Story: Lo que aqui se denomina noticia, es el indice del conjunto de datos de entrada que
indica la noticia que se estd procesando.

4. Decision: Un booleando que indica si el sistema cree que la noticia que esta siendo proce-
sada; discute el evento del cluster referenciado o no, para poder rastrearla.

5. Score: Valor real que indica como de fiable es la decisién del sistema acerca de si la noticia
discute el evento en cuestion o no, para poder rastrearla.

Sin ser menos que sus tareas hermanas, Tracking posee diferentes enfoques que se describen
en el trabajo [4].

2.2.5. Otros trabajos del campo

Las siguientes subsecciones se corresponden con otros trabajos estudiados, que, si bien no se
corresponden directamente con el tema expuesto anteriormente, tienen cierta orientacién hacia
el tema de Topic Detection.

Adaptive Topic Models for Mining Text Streams with Applications to Topic De-
tection and Tracking

El objetivo principal de este trabajo era explicar el desarrollo de un modelo de topics online
capaz de modelar datos discretos provenientes de una corriente de datos. Concretamente, el
modelo desarrollado se basa en el enfoque aportado por un ejemplo de Markov on-line LDA
(Latent Dirichlet Allocation 6 asignacién latente) [11].

Relevance Models for Topic Detection and Tracking

Este trabajo pretende orientar ciertos modelos de deteccién de links al ambito de la detec-
cion de topics y su posterior rastreo. Hace especial hincapié en aquellos que evitan problemas
de ejecucion con grandes consultas de topics. Se encarga también de destacar la importancia
de seleccion de los parametros adecuados en la consulta con el fin de solucionar el problema
mencionado [12].

Simple Semantics in Topic Detection and Tracking

Para facilitar la deteccién de topics, este trabajo [10] propone una separacién del &mbito
de términos en cuatro clases diferentes: lugares, nombres, expresiones temporales y términos
generales. De esta forma, cuando se esta trabajando con los eventos que suceden en una corriente
de datos, se clasifican los términos que se van extrayendo, de forma que la deteccién y rastreo
de topics similares se hace mucho méas comoda y directa de implementar. En lineas generales,
se propone una semantica basica durante la deteccion de topics.

Topic Detection and Tracking with Spatio-Temporal Evidence

Partiendo del contenido del trabajo anterior el cual presenta una seméntica bésica de cla-
sificacién de términos en cuatro categorias diferentes, Makonnen muestra en este trabajo [13]
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los resultados de aplicar dos modelos de TDT siguiendo las pautas de clasificaciéon enunciadas.
La comparacion principal reside entre un método de términos temporales y otro de términos
espaciales, con el fin de determinar cual de las dos informaciones es més relevante durante el
proceso de TDT.

2.3. Community Finding

Las redes sociales muestran de una forma o de otra una serie de caracteristicas acerca del
comportamiento de los seres humanos. Podrian definirse como patrones de comportamiento
que son actualmente objeto de estudio en multiples disciplinas. De una manera reducida, el
comportamiento que mas se va a detallar en estre trabajo son las interacciones entre los usuarios
de una red social. Algunas de las interacciones son fruto de un encuentro casual por la red. En
este caso, al analizar el comportamiento de ciertas comunidades en Twitter, podria definirse
como un comentario de alguien que ha sido retwitteado por un seguidor tuyo. Accidentalmente,
has tenido una interaccién con un usuario desconocido para ti, pero que ha mostrado una serie
de patrones similares a los tuyos: un amigo tuyo sigue a una persona por motivos de afinidad, y
a través de un interaccién has podido “acercarte” a su entorno (se entiende por acercamiento la
lectura, respuesta, retweet o cualquier accién que te haga sentir identificado con el contenido del
tweet). El otro tipo de interacciones que existen son una consecuencia de estructuras sociales.
De manera simplificada, se denomina a estas estructuras: comunidades. Estas estdn definidas
como conjuntos de individuos que interactiian con frecuencia. En eso consiste la biisqueda de
comunidades (Community finding in Social Networks). La deteccién de comunidades sirve
para formalizar fuertes agrupaciones sociales basadas en las propiedades de una red social.
El algoritmo empleado en la actualidad para la deteccién de comunidades es el algortimo de
Newman y Girvan basado en la centralidad (betweennes de los nodos), que se estudiard con
mayor profundidad en las siguientes subsecciones.

El anélisis de las redes sociales tiene como propédsito extraer informacién sobre los individuos que
conforman la propia red, asi como las relaciones y la manera de interactuar entre ellos. De esta
forma, se pueden establecer modelos de clasificacion a estos datos que se extraen, obteniendo
como resultado conjuntos de usuarios que muestran patrones de comportamiento similares. Es
lo que se denomina comunidad de usuarios.

Una comunidad no sélo representa un conjunto de usuarios con caracteristicas similares, sino
que ademés muestra un conjunto de personas que tienden a interactuar entre si con mayor
frecuencia que con otros usuarios, que a su vez podrian hacer lo mismo, teniendo finalmente
diferentes comunidades altamente heterogéneas. En términos digitales, estas comunidades suelen
estar representadas mediante grafos, cuyos nodos son los usuarios y las aristas son la existencia
de una relacion entre ellos.

Un cimulo de nodos altamente interrelacionados formarfa una comunidad (gran ndmero de
aristas internas entre nodos) que a su vez podrian relacionarse con otra comunidad (menor
numero de aristas externas). Se debe puntualizar la importancia del objetivo de este andlisis
de comunidades. Podria, por ejemplo, ayudar a sistemas de recomendacién. Ademads de ellos,
estructurar una amplia red social en conjuntos de usuarios facilita la navegacion y el intercambio
de informacion, lo cual siempre es bueno en un mundo tan interconectado y desarrollado como
es el actual [5].

2.3.1. Meétodos tradicionales

A continuacién, se exponen de forma genérica una serie de métodos tradicionales estudiados
para la bisqueda de comunidades. Para un mayor nivel de andlisis se recomienda consultar los
trabajos de Fortunato [14] dénde se muestra un amplio abanico de algoritmos y métodos para
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la deteccién de comunidades.

Los métodos de busqueda de comunidades tradicionales se caracterizan por analizar en pro-
fundidad el problema de clustering que se infiere de este estudio. Por ello, tres de los cuatro
métodos que se resumiran a continuacién son mecanismos conocidos por la metodologia de
aquellos familiarizados con los problemas de clustering 6 agrupacién no supervisada.

Particionamiento del grafo

Este método consiste en dividir el grafo en n grupos de tamano predeterminado de forma que
el nimero de aristas que se extienden entre ellos sea minimo. Estos grupos se pueden denominar
clusters y al nimero de aristas que circulan entre estos clusters se le llama tamaino de corte.
Algoritmos como la particién biseccional (dividir el grafo en dos clusters) o particionamiento
iterativo (méas de dos clusters) son los mas empleados en este tipo de metodologia. El método
de biseccién espectral [14], basado en las propiedas del espectro de la matriz Laplaciana es uo
de los mas utilizados.

Clustering jerarquico

El segundo de los métodos de biisqueda de comunidades tradicionales es el Clusterng jerarqui-
co. Las técnicas de clustering jerarquico se enfocan en detectar grupos de vértices con una alta
similitud entre ellos (grado de vértices o enlaces comunes, entre otros) e irlos agrupando en
niveles jerarquizados. Pueden clasificarse de dos formas:

» Algoritmos aglomerativos: Los clusters son fusionados iterativamente si tienen una
similitud lo suficientemente alta. Son algoritmos “bottom-up”, empiezan como vértices
separados como clusters, y terminan el grafo como un unico cluster.

s Algoritmos divisivos: Los clusters son iterativamente separados, eliminando aquellas
aristas que conectan vértices con baja similitud. Son algoritmos “top-down”, que parten
de un grafo completamente conexo hasta términar separando el grafo en diferentes clusters
escasamente conectados entre si.

Clustering particional

Este tipo de clustering asigna cada elemento a un tnico cluster. Un caso muy conocido es el
algoritmo de “K-means” [15]. Este algoritmo asigna inicialmente un nimero k de clusters. Cada
vértice es, a su vez, un punto en un espacio métrico, de forma que se establece una medida de
distancia entre esos pares de puntos en el espacio. La distancia se interpreta como una medida
de no-similitud entre los vértices (puntos). Por tanto, el objetivo es separar los puntos en los k
clusters definidos al principio utilizando una funcién de coste basada en las distancias entre los
puntos y un vértice central denominado centroide.

Clustering espectral

La dltima técnica tradicional que se va a explicar es el Clustering Espectral. Esta técnica
incluye todos los métodos y técnicas que particionan el grafo en clusters usando matrices de
“auto-vectores”. Ademads, en este caso inicialmente no se tienen vértices o puntos en el espacio,
sino que se dispone de un conjunto de objetos, y sus distancias 6 similitudes, para trabajar
con ellos. Particularmente, Clustering Espectral se encarga de proyectar el conjunto inicial de
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objetos en un conjunto de puntos en un espacio métrico, cuyas coordenadas serdn elementos
de los “auto-vectores”. Asi, el conjunto de puntos se puede agrupar en clusters por medio de
técnicas comunes como “K-means” [15].

2.3.2. Algoritmo divisivo: Newman and Girvan

El algoritmo més empleado en la actualidad para la bisqueda de comunidades en Sistemas
Complejos (para nuestro caso, hablamos de redes sociales) es el de Newman y Girvan. Se trata
de un método jerarquico, clasificado como un algoritmo divisivo, como los mencionados con
anterioridad. Como algoritmo divisivo que es, Newman y Girvan se encarga de ir eliminando las
aristas de forma progresiva del grafo original. De esa forma, las componentes que queden cone-
xas tras la ejecucion seran las comunidades que conforman la red. La caracteristica principal en
la cual se basa Newman y Girvan es el “Betweenness de los nodos (vértices)”, un indicador que
mide como de centralizados estan los nodos en el grafo. Tiene sentido que, cuanto mas alto sea
el Betweenness de un nodo, mas centralizado estard, y por tanto se puede determinar que se
trata de un nodo por el cual el transito de informacién entre el resto de nodos o comunidades
es muy fluido a través de sus enlaces. Es, en pocas palabras, un nodo clave para el estudio de
este trabajo.

Si extrapolamos esta teoria a nuestro caso particular, nuestro grafo seria la red social Twitter,
donde cada nodo o vértice seria un usuario, y las aristas que conectan estos vértices son la exis-
tencia de una interaccién (respuesta, retweet, comentario...) entre ambos usuarios. Empleando
este algoritmo eliminaria aristas (interacciones) muy poco relevantes entre usuarios de forma
que, al acabar la ejecucién, nuestra red social interconectada seria un conjunto de grupos de
usuarios con una alta afinidad 6 interaccion social entre ellos. De entre todos, habra nodos
(usuarios) muy centralizados por los cuales el transito de informacién a través de sus enlaces
permite una comunicacion fluida entre diversos puntos de la red. Para Twitter es muy ventajoso
poder identificar estos nodos, dado que representan a los usuarios méas populares de la red, que
poseen un gran historial de interacciones y que transmiten informacién a grandes masas de
personas con solo un tweet.

Siguiendo con la definicién de Betweenness para cualquier nodo n en el grafo, se entiende como
el nimero de caminos més corto entre pares de nodos que pasan por n. Sin embargo, aunque
esta definicién ya parezca favorable para nuestro caso, Newman y Girvan extiende su contexto
al caso de aristas, dénde menciona el “Betweenness de las aristas”. Se entiende por este con-
cepto lo mismo que lo anterior, al niimero de caminos maés cortos entre un par de nodos que
pasa por una arista i. Si existe més de un camino lo mas corto posible entre un par de nodos,
a cada camino se le asigna el mismo peso, tal que el peso total de todos los caminos es igual a
uno. Mediante la eliminacién de estas aristas, los grupos (comunidades) estdn separados unos
de otros, por lo que la estructura de la comunidad de la red subyacente se revela. El algoritmo
consta de los siguientes pasos:

1. Se calcula el betweenness de todas las aristas en primer lugar.

2. Se elimina la arista con el betweenness més alto de todos.

3. Se recalcula el betweenness de todas las aristas afectadas por la eliminacién de la anterior.
4. Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que no queden aristas.

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo sobre un grafo. El

grafo consta cuatro nodos (A,B,C y D) y se calcula el betweenness de las aristas (1). Tras el
primer cdlculo, se elimina la arista con el betweennes més alto (en caso de empate, se elige una
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Figura 2.2: Ejemplo de ejecucion del algoritmo Newman and Girvan.

cualquiera) y aislamos el nodo perteneciente a la arista eliminada (2). Se recalcula el betweennes
de las aristas restantes (3) y se repite el proceso hasta que no queden aristas (4). En este ejemplo,
el resultado final son cuatro comunidades de un miembro cada una.

El hecho de que sélo se recalculen las aristas afectadas por la eliminacién de una arista,
es por cuestiones de optimizacién. No tiene sentido recalcular todas las aristas de un grafo,
que supongamos tiene un millén de nodos, si tras eliminar una arista sélo se ven afectadas dos
mil, las otras siguen manteniendo el mismo betweenness y el costo de la ejecucién es mucho
menor. Al recalcular el Betweenness después de la eliminacion de cada arista, se asegura que,
al menos, una de las aristas restantes entre dos comunidades siempre tendrd un valor alto. El
resultado final del algoritmo de Girvan-Newman es un dendrograma. A medida que el algoritmo
de Girvan-Newman se ejecuta, el dendrograma se produce desde arriba hacia abajo (es decir,
la red se divide en diferentes comunidades con la eliminacién sucesiva de aristas). Las hojas del
dendrograma son nodos individuales.

Se puede observar que el niicleo del algoritmo reside en el concepto de “Betweenness”. Ya se
ha ofrecido una vaga definicién de este concepto, sin embargo resulta crucial definir en términos
matematicos a que nos referimos exactamente.

El Betweenness de un vértice v en un grafo G compuesto por la tupla (V, E) dénde V
representa el conjunto de vértices y E representa el conjunto de aristas, se calcula:
» Para cada par de vértices (s, t), calcular los caminos més cortos entre ellos.

» Para cada par de vértices (s, t), determinar la fraccién de los caminos més cortos que
pasan por el vértice en cuestién (en este caso, el vértice v que estamos calculando)

= Sumar los valores sucesivos de esta fraccién sobre todos los pares de vértices (s, t) exis-
tentes en el grafo
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La férmula matematica que resume este contenido es la siguiente:

Cory= 3 7Y (2.1)

g
sEvALEV st

(195

Dénde el numerador de la fraccién es el nimero de caminos entre “s” y “t” que pasan por
“v” y el denominador es el niimero de caminos mas cortos entre “s” y “t”. Todos estos valores
se van incrementando por el sumador siempre y cuando hablemos de tres vértices diferentes
(para el que se calcula el Betweenness y el par de vértices elegidos del grafo distintos del que se

calcula).

2.3.3. Otros algoritmos

En este apartado se detallan los algoritmos de bisqueda de comunidades que se han utilizado
para este trabajo. Existen otros algoritmos para la deteccién de comunidades, pero debido a una
serie de limitaciones de hardware y software no han podido aplicarse. Ademas, los algoritmos que
a continuacién se exponen también presentan una serie de limitaciones que sera explicadas en
el apartado de experimentaciéon. Para este trabajo, se han seleccionado una serie de algoritmos
representativos de la libreria igraph.

Walktrap

El algoritmo Walktrap fue disenado por Pascal Pons y Matthieu Latapy [16] bajo el supuesto
de que diferentes caminos aleatorios en un grafo tienden a quedarse “atrapados” en zonas con una
alta densidad de nodos que, tratdndose de un grafo extraido de una red social dénde esos nodos
pudieran ser usuarios, estarfamos hablando de que quedarian “atrapados” en las comunidades
que se quiere identificar. En primer lugar se debe definir una distancia como medida de similitud
entre vértices y entre comunidades. Esta distancia serd Euclidea. Al emplear la distancia como
una métrica de analisis de las comunidades, el algoritmo se presenta como una solucién a un
problema de clustering, y tal como se explicé en la seccién anterior, los diferentes tipos de
algoritmos de busqueda de comunidades, Walktrap es un algoritmo jerarquico aglomerativo de
clustering que permite encontrar comunidades en diferentes escalas.

Se comienza en una particion P; del grafo, dividiéndose en n comunidades de un tnico
vértice. Primero se calculan las distancias entre todos los vértices adyacentes, para después ir
desarrollando esta particion P; por medio de las siguientes operaciones. En cada paso k se hace:

= Se eligen dos comunidades de la particién P, de acuerdo al método de Ward, que consiste
en elegir las dos comunidades cuya fusién minimice el cuadrado de las distancias entre
cada vértice y su comunidad.

= Se fusionan estas dos comunidades en una nueva y se crea la particion Py 1.
» Actualizar las distancias entre las comunidades adyacentes.
Después de n-1 pasos, finaliza el algoritmo obteniéndose P, en forma de dendograma, dénde

las hojas son los vértices y cada nodo interno es una fusion de comunidades més pequenas:
comunidades compuestas por la unién de comunidades de menor valor jerarquico.

Finalmente, ya que sélo se fusionan comunidades adyacentes, sélo deben actualizarse las
distancias de esas comunidades adyacentes. Los valores son almacenados en un arbol.
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Spinglass

Spinglass es un algoritmo propuesto por Jorg Reichardt y Stefan Bornholdt en [17]. En este
trabajo, demuestran que cualquier grafo extraido de una red social puede ser mapeado en el
estado fundamental en un rango infinito de “Pots Spin glass”, que no es mas que un parametro
simple y general de ansatz. Se trata de un método optimizado centrado en la analogia entre
redes complejas y el modelo fisico ‘Spinglass’ que se trata de un iman desordenado dénde los
giros magnéticos de los a&tomos no siguen un patrén regular.

Infomap

Propuesto por Rosvall y Bergstrom [18], el nicleo del algoritmo se basa en el método de

Louvain, dénde los nodos vecinos estan unidos en médulos que secuencialmente se van uniendo
en médulos mayores, iterativamente. Emplea un término llamado ecuacién del mapa (map
equation) que no es mas que una estructura hash map con valores de modularidad entre otros.
En primer lugar, se asigna a cada nodo su propia modularidad. A continuacién de manera
secuencial y totalmente aleatoria, cada nodo se mueve al médulo vecino que provoca un mayor
decrecimiento en el valor de la ecuaciéon del mapa. Si no existe decrecimiento en la ecuacion, el
nodo permanece en su modularidad original. Este proceso se repite hasta que ningtin movimiento
reduzca los valores de la ecuacién del mapa.
El algoritmo provee un buen método de encontrar generar clustering de la red en un periodo muy
corto de tiempo. Particularmente, los nodos asignados con la misma modularidad son movidos
y unidos durante esta reconstruccion de la red. De esa forma, se tiene un efecto éptimo al mover
los nodos al principio del algoritmo, pero al final surge el problema de que dos o méas modulos
que se fusionan cuando se reconstruye la red no pueden ser separados otra vez, lo que reduce
la precision y la eficiencia del algoritmo. Para mejorar esto, se pueden separar los médulos al
final de cada iteracion de dos formas: generando submoédulos y moviendo los nodos entre ellos,
o mediante el movimiento de nodos unitarios, es decir, a pesar de que varios nodos puedan
compartir la misma modularidad, cada mdédulo sélo estard compuesto por un tinico nodo.

Leading Eigenvector

El algoritmo propuesto por Newman [19] tiene como niicleo una matriz de modularidad ‘M’
de la forma “M = A-P” dénde A es la matriz de adyacencia de la red y P es la probabilidad
de que exista una arista entre dos vértices de una red cualquiera en la que los grados de todos
los vértices son los mismos que en el grafico de entrada. Antes de pasar con la definicién del
algoritmo en si, es necesario dar unas pinceladas acerca de qué es un auto-vector y qué un auto-
valor, pues el algoritmo se basa en ellos para su deteccién de comunidades. Los auto-vector son
vectores no nulos que al ser transformados por un operador lineal, obtienen como resultado un
multiplo escalar de si mismos, por tanto se puede afirmar que no cambian su direccién. Este
escalar generado A y recibe el nombre de auto-valor. Leading Eigenvector calcula el auto-vector
de la matriz de modularidad para el auto-valor positivo mas alto y entonces separa los vértices
en dos comunidades basadas en el signo del elemento correspondiente en el auto-vector. Que
todos los elementos en el auto-vector sean del mismo signo implica que la red no tiene una
estructura de comunidad subyacente. El algoritmo lidia con un algoritmo espectral que produce
mejores resultados en ejecuciones cortas, por ejemplo, en comparacion con Edge Betweenness.
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2.3.4. Otras metodologias

Existen diferentes metodologias, mucho menos utilizadas y empleadas que las vistas ante-
riormente (y por supuesto, incapaces de competir en general con el algoritmo de Newman y
Girvan). No obstante, en determinadas ocasiones existen excepciones en los que se pueden apli-
car diversos métodos segin la topologia del grafo. Algunos de estos algoritmos son los siguientes:

= Algoritmos espectrales
= Métodos basados en modularidad
= Algoritmos dindmicos

s Métodos de inferencia estadistica

Métodos de bisqueda de solapamiento (Clique percolation)

Fortunato [14] presenta estos métodos con una mayor profundidad.

2.3.5. Otros algoritmos de deteccion de comunidades

Las siguientes subsecciones se corresponden con otros trabajos estudiados, que complemen-
tan en cierta medida el tema estudiado en este estado del arte. A pesar de estar estrechamente
relacionado con lo anteriormente propuesto, no ofrecen mayor significado que el ya explicado.

Finding community structure in very large networks

Clauset et al. [20] describen un nuevo algoritmo para inferir en la topologia de las redes
con el fin de optimizar la modularidad de las mismas. De esta forma, se pretende encontrar
estructuras de usuarios en redes extensas de la manera mas eficiente posible. La explicacién del
algoritmo viene acompanada de un ejemplo que muestra los resultados de manera grafica, del
que se pueden deducir diversas conclusiones.

Detecting community structure in networks

Resume los métodos algoritmicos tradicionales en redes de datos generalmente densas. Para
ello, se centra en enfoques como el particionamiento espectral del grafo o el clustering jerarquico.
Finalmente, detalla el desarrollo evolutivo de esta deteccion de comunidades en los tltimos anos
[21].

Fast algorithm for detecting community structure in networks

Partiendo de las bases que impone el algoritmo de Newman y Girvan, se presenta en este
trabajo una optimizacion del mismo, mostrando a su vez una comparativa de rendimiento entre
ambos. El algoritmo optimizado se centra en mejorar el rendimiento de Newman y Girvan en
cuanto a velocidad de ejecucién se refiere, con el proposito de detectar comunidades estruc-
turadas en redes sociales, las cuales son, en palabras de los autores, extremadamente densas
[22].
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Finding and evaluating community structure in networks

Nuevamente, se trata de un documento que explica correctamente el problema y el propdsito
de buscar estructuras de usuarios o comunidades en redes sociales, dénde, ademas, se presentan
una serie de métodos para buscar y evaluar los resultados obtenidos de aplicar ciertos algoritmos,
enfocados en la divisién iterativa del grafo que conforma la red, o en la ejecucion de técnicas
sobre vértices y aristas que modifican el grafo hacia uno mas sencillo que muestre de manera
eficiente las comunidades que lo componen [23].

2.4. Corporate Social Responsibility

Debido a que el foco del trabajo estd centrado en la responsabilidad social corporativa de
las empresas a través de sus redes sociales, particularizando en Twitter, se procede a dar unas
pequenas pinceladas de lo qué significa este concepto. Desde un punto de vista de negocio,
la Responsabilidad Social Corporativa (Corporate Social Responsibility o CSR de ahora en
adelante) se define como el sentido de la responsabilidad hacia la comunidad y el medio ambiente
(sobre todo en el &mbito social). Algunas de las caracteristicas que las empresas utilizan para
mostrar su CSR son los planes para reducir o evitar lo maximo posible la contaminacién,
contribuciones en el panorama social y educacional por medio de programas o charlas en lugares
publicos o métodos de comportamiento y trato adecuado a sus clientes por diferentes vias de
comunicacién [24]. En este trabajo, es evidente que se focalizard en la tltima caracteristica,
donde se analizara el comportamiento y la responsabilidad de las empresas para con sus clientes,
empleando para ello un estudio de sus relaciones a través de la red social de Twitter.

2.5. Analisis de usuarios relevantes: PageRank y HITS

En esta seccién se pretende definir los dos algoritmos empleados para realizar el proceso
de andlisis de usuarios relevantes. Es importante determinar qué usuarios de una red cumplen
una funcién de transito de informacion fluida, o lo que es lo mismo, usuarios de Twitter que,
debido al alto nimero de seguidores que poseen, son capaces de hacer llegar cualquier tipo de
informacién a un gran nimero de personas. Esto es extremadamente 1til ya que, para el estudio
del comportamiento de las empresas, éstas tienden a propagar su informacién de la manera
mas adecuada posible, de forma que estos usuarios son esenciales en el estudio de comunidades.
Para determinar el grado de importancia de cada usuario en cada comunidad, se van a emplear
dos algoritmos conocidos, PageRank y HITS. Ambos algoritmos devuelven un valor para cada
usuario del grafo indicando su grado de importancia para transmitir informacién. En las dos
secciones siguientes se analizan con algo més de detalle.

2.5.1. PageRank

PageRank [1] se trata de un conjunto de algoritmos registrado por Google en 1999 que se
encarga de asignar un valor numérico a las paginas web indexadas por el propio buscador. Sirve,
en lineas generales, para determinar la importancia de cada péagina web para que, al realizar
una busqueda mediante Google, aparezcan en primer lugar aquellas webs con mayor nivel de
similitud con la bisqueda solicitada. A pesar de que originalmente fue creado con estos fines,
PageRank se ha estado extendiendo durante afios, y su férmula se ha empleado para multiples
disciplinas. Una de ellas, es el caso que se presenta en este trabajo, y es asignar un valor de
relavancia a nodos de un grafo determinado en funcién de sus enlaces.

Si extrapolamos esto al trabajo, lo que se pretende es asignar un grado de importancia a los
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usuarios de una red social, de cara a seleccionar un conjunto de personas cuya importancia
en Twitter sea lo suficientemente grande como para transmitir la informacion que ofrecen las
empresas con fluidez. En Twitter la importancia de un usuario reside basicamente en el ntimero
de seguidores que éste posea, de forma que un tweet suyo puede llegarle a muchas personas,
no sélo de forma directa (seguidores del usuario), si no a un gran nimero de personas a través
de los retweets de los usuarios que puedan leer el tweet (la informacién se expanderia exponen-
cialmente para aquellos usuarios centralizados en el grafo). Ahora que se conoce el por qué es
determinante usar PageRank, se procede con un pequeno analisis del algoritmo. Como bien se
dijo anteriormente, PageRank estuvo inicialmente pensado para usarse con paginas web, por lo
tanto su férmula inicial gira en torno a esta tematica. No obstante, las paginas pueden cambiarse
por nodos de un grafo para adaptarse a la funcionalidad que nos corresponde. Asi, se tiene:

(2.2)

PR(N) = (1—d) + dzn: PR(?
=1

(i

Dénde:

» PR(N) es el valor de PageRank para un nodo N.

d se trata de un factor de amortiguacién entre 0 y 1

= PR(i) son los valores de PageRank que tienen cada uno de los nodos que mencionarian o
retweetean al nodo N.

» C(i) son el nimero de conexiones salientes totales del nodo i.

Originalmente en la féormula creada por Google, el valor del factor d suele ser 0,85. Este
factor mide con qué probabilidad un usuario de Internet puede continuar navegando entre
sucesivas paginas relacionadas. En este caso, d representaria con que probabilidad un nodo y
sus conexiones estdn conectados directamente con el nodo a calcular.

2.5.2. HITS

Otro de los algoritmos seleccionados en este trabajo para el estudio de usuarios ha sido
HITS [2]. HITS proviene del acrénimo inglés Hypertext Induced Topic Selection, disenado por
Jon Kleinberg, tratandose de una variante no patentada de PageRank de Google. Por tanto su
funcionalidad es andloga: valorar y clasificar la importancia de una pagina web. HITS utiliza
dos factores para realizar el calculo de estos valores. Para este trabajo en concreto, se definirian
de la siguiente manera:

= Authorities: Se encarga de valorar como de bueno es el usuario en el transito de infor-
macién, calculdndose por medio de la suma ponderada de los valores hubs de los nodos
que referencian al usuario que se estd calculando.

= Hubs: Indica como de buena es la informacién que se consigue siguiendo a los usuarios
de los usuarios relevantes. Se calcula por medio de la suma ponderada de los authorities
a los que se referencian.
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2.6.

Herramientas software empleadas

R-project !: Se trata de un lenguaje de programacién orientado al anélisis estadistico
y grafico. Es un software libre desarrollado por Robert Gentleman y Ross Thaka del De-
partamento de Estadistica de la Universidad de Auckland en 1993. R-project contiene un
enorme conjunto de herramientas para el estudio estadistico como son: modelos lineales y
no lineales, tests de estadistica, andlisis de series temporales, algoritmos de clasificacién y
clustering, asi como la posibilidad de generar y trabajar con graficas. R-project se trata
de un proyecto colaborativo y abierto dénde los usuarios de R pueden publicar paquetes
que extiendan su configuracién bésica, pudiéndolos publicar a su vez en un repositorio
oficial de paquetes.

DBI R Package ?: Paquete de R-project que sirve para acceder a bases de datos como
Oracle, MySQL, y SQLite. Este paquete funciona junto con RMySQL.

RMySQL R Package 3: Paquete de R-project que ofrece los mismos servicios que el
cliente de base de datos MySQL. En otras palabras, permite utilizar un gestor de bases
de datos dentro de la interfaz de R, basado en el gestor MySQL.

SnowballC R Package *: Se trata de una librerfa de R-project para realizar preprocesado
de textos como steming y stopwords, entre otros. entre muchos otros. Funciona muy bien
con la libreria tm.

tm R Package °: Librerfa de R-project para Text mining o minerfa de textos. Sirve para
ejecutar todas aquellas funciones capaces de realizar extraccién de datos y trabajo con los
mismos (minerfa) para textos planos.

Gephi %: Gephi es un paquete de software libre (cédigo abierto) de analisis y visualizacién
de redes. Sirve para generar graficas, datos, estadisticas a través de unos ficheros de entrada
(para nuestro andlisis serdan datos de usuarios de twitter).

Cytoscape ': Se trata de una plataforma de software de bioinformética de cédigo abierto
para la visualizacion de las redes de igual manera que Gephi. Genera graficas con estadisti-
cas producto de aplicar diferentes métodos y algoritmos matematicos. Es un software de
idéntica funcionalidad que Gephi en este trabajo, empleado para redes de mayor tamano
que Gephi no puede procesar.

MySQL 8: MySQL es un sistema de gestién de bases de datos relacional, multihilo y
multiusuario. Es un software libre de cédigo abierto muy utilizado en aplicaciones web
(estando muy ligado a PHP, ya que a menudo aparece en combinacién con él). Fue es-
pecialmente popular entre los desarrolladores de paginas web con contenido dindmico,
debido a su simplicidad. Poco a poco, al tratarse de un software libre, fue incorporando
elementos generales de un gestor de bases de datos hasta convertirse en uno de los gestores
més utilizados en la actualidad. MySQL es una base de datos muy rapida en la lectura,
siendo esta su caracteristica central.

Hntroducir en la consola de Linux: sudo apt-get install r-base
*http://cran.r-project.org/web/packages/DBI/index.html
3http://cran.r-project.org/web/packages/RMySQL/index . html
“http://cran.r-project.org/web/packages/SnowballC/index.html
"http://cran.r-project.org/web/packages/tm/index.html
Shttp://gephi.github.io/users/download/
"http://www.cytoscape.org/download.php
8http://www.mysql.com/downloads/
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= MySQL Workbench ?: Se trata de una herramienta de MySQL que como su propio
nombre indica, es una interfaz que simula un banco de trabajo, que hace el trabajo mas
claro y sencillo para el programador. Se trata de una capa superior a MySQL que ofrece la
misma funcionalidad que el gestor, pero lo clarifica por medio de su interfaz clara, simple
y directa, muy cercana al lenguaje forma con el que el programador se siente identificado
cuando se habla de bases de datos.

» LaTeX project '°: LaTeX es un software de composicién de textos planos, cuyo resultado
presenta una notable calidad en cuanto a diseno, estructura y facilidad en el desarrollo se
refiere. Por su topologia y comodidad de uso, es empleado comtinmente en la composiciéon
de articulos y libros cientificos que incluyen, entre otros elementos, un alto contenido en
entornos matematicos. LaTeX es software libre bajo licencia LPPL.

“http://dev.mysql.com/downloads/workbench/
Ohttp://www.latex-project.org/
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Arquitectura

Este capitulo presenta el nicleo del trabajo, déonde se expone, de manera estructural, la
arquitectura del proyecto indicandose ademads, dentro de esa arquitectura, todos y cada uno
de los médulos desarrollados para obtener el resultado final. Se recuerda que el objetivo final
de este proyecto no es otro que analizar el comportamiento de determinadas empresas en sus
cuentas de Twitter, con el fin de determinar si su metodologia se basa en hacer marketing de
sus productos por medio de sus redes sociales o bien pretenden estrechar los lazos entre ellos y
sus clientes que les sigan en su cuenta oficial de Twitter.

De manera resumida, la arquitectura parte de una extracciéon de los tweets de las empresas de
estudio pasando por una serie de procesos que comprenden desde el procesamiento de los tweets
hasta el desarrollo de diferentes técnicas como la btisqueda de comunidades, la mineria de textos
o la deteccion de topics, para finalizar con unos clasificadores que nos devuelvan como resultado
el objetivo que se estd persiguiendo en este estudio.

La arquitectura de este proyecto estd dividida en diferentes moédulos, siendo independientes
entre si y debiéndose ejecutar de forma secuencial para poder cumplir el objetivo propuesto en
este trabajo. La estructura viene definida en la Figura 3.1 y consta de los siguientes modulos:

» Extraccién de tweets (1): Este médulo se encarga de extraer los tweets por medio del
API de Twitter para aquellas empresas sobre las que se realizard el estudio.

» Almacenamiento y procesado de tweets en una base de datos (2): Una vez
extraidos los tweets se almacenan en una base de datos y se realiza un procesamiento de
los datos con el fin de eliminar caracteres extranos, saltos de linea indeseables o cualquier
otro elemento que pudiera ensuciar los datos en posteriores médulos (mala tabulacion,
columnas de la base de datos desordenadas 6 nombres incorrectos entre otros).

» Bisqueda de Comunidades (3): Llegados a este punto con los datos ya procesados, se
aplican diferentes algoritmos de bisqueda de comunidades (para comparar los resultados
posteriormente y determinar qué algoritmo resulté més 6ptimo) y se ejecutan para separar
cada conjunto de tweets (por cada empresa) en diferentes grupos de usuarios para facilitar
el andlisis final de responsabilidad.

» Social Mining(4): Con los datos almacenados en diferentes estructuras (comunidades) ya
es posible ejecutar diversas técnicas de mineria social (steming, eliminacién de stopwords
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Figura 3.1: Ariquitectura del proyecto.

6 lematizacién entre otros) con el propdsito de limpiar ain més las comunidades (y por
tanto, los datos) y para facilitar la extraccién de topics y usuarios relevantes que se hara a
continuacién.

Extraccién de topics (5): En este médulo los datos se encuentran tanto agrupados en
grupos similares (comunidades) como procesados y limpiados, de forma que es posible,
por medio de funciones que la libreria tm ofrece (y que se explicard con profundidad en la
definicién del médulo correspondiente) extraer aquellos temas que mas se hablan en cada
comunidad y se intercambian con la empresa.

Obtencién de usuarios relevantes (6): Al igual que el punto anterior, los datos estan
en un estado 6ptimo doénde, por medio de los algoritmos de PageRank y HITS es po-
sible determinar el usuario mas importante de cada comunidad (siguiendo criterios de
seguidores, de tweets intercambiados 6 nimero de favoritos que posee el usuario, entre
otros).

Anélisis de Social Corporate Responsibility (7): Finalmente, con todos los datos
obtenidos se realiza un analisis donde se detalle el comportamiento de las empresas me-
diante los tweets intercambiados con el usuario relevante de cada comunidad y examinando
con detalle los temas hablados con mayor frecuencia. Este médulo se encarga de facilitar
la visualizacion de los resultados finales para poder extraer conclusiones de los mismos.

Es importante destacar la portabilidad de esta arquitectura y los mdédulos que la componen,
de forma que no importa cual sea la fuente de datos, que siempre y cuando se quiera analizar una
empresa en concreto bastard con coger su nombre de usuario en Twitter y empezar a ejecutar
las fases del modelo, que aun estando en una fase inicial, puede potenciarse con el paso del
tiempo.

3.1.

Modulo de extraccion

Debido a que este es el primer médulo de todo el proceso que engloba este trabajo, es nece-

sario

ofrecer una explicacién acerca de por qué se escogié Twitter como red social para analizar
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el comportamiento de determinadas empresas. Los principales conflictos que siempre residen
en estudios relacionados con datos de terceros son la privacidad, la densidad de los mismos, la
disparidad en la que se encuentran 6 la falta de novedad en la informacién que los datos ofrecen.
Twitter es una red social dénde los datos (tweets y usuarios) varian cada poco tiempo (se emiten
miles de tweets cada segundo) y el nimero de usuarios aun siendo masivos, son relativamente
faciles de clasificar siguiendo los algoritmos clasicos de busqueda de comunidades que se deta-
llaran méas adelante. Ademas, las politicas de privacidad se cumplen firmemente en Twitter, ya
que ofrece acceso libre a la informacion que la red social contiene.

Por todo ello, Twitter es la red social idénea para comenzar este modelo, aunque pueda exten-
derse a otros ambitos en el futuro. En este médulo, se toma inicialmente el nombre de usuario
sobre el que se quiera hacer la extraccién de datos (en este caso, serdn las empresas Danone,
Loreal, Merck, Nestle, Nivea y Pfizer) siempre y cuando su cuenta de Twitter y perfil sean publi-
cos. A parte, se obtienen todas las referencias que se realicen sobre este usuario (que serd la
empresa). A continuacion, se recorren estas referencias para ir obteniendo la Linea Temporal
de publicaciones (tweets originales y retweets de otras cuentas) recientes de cada uno. Estas
publicaciones se volcaran a la base de datos para su posterior procesado.

Este conjunto de operaciones son posibles gracias a una API de Twitter! ptiblica que permite
acceder al corpus de datos utilizando su REST API que propociona las funciones primitivas de
acceso a estados, timelines e informacién de usuarios.

3.2. Moddulo de procesado

La API anterior guarda en la base de datos los tweets de las empresas, junto con los de sus
menciones. La estructura de la base de datos consta de dos tablas principales llamadas “tweets”
y “tweetsUsuarios”. La tabla tweets contiene todas las publicaciones (tweets, citas, retweets)
emitidas por las empresas elegidas. Esta tabla contiene las siguientes columnas:

= ¢d: Se trata de la clave primaria de la tabla, y es un identificador inico de cada tweet.
» text:Se trata del texto correspondiente al tweet (méximo 150 caracteres).

» replyToSN: Indica a quien va dirigido ese tweet como respuesta (siempre y cuando el tweet
sea una respuesta en si).

» replyToSID: Indica el id del tweet al que se esta respondiendo.

» screenName: Indica el nombre de usuario que estd publicando el tweet (nombre de la
cuenta de Twitter).

» retweeted: Especifica si el tweet se trata de un retweet (1) o no (0).

La segunda y tultima tabla necesaria, tweetsUsuarios, es muy similar a la anterior en
cuanto a estructura se refiere. Esta tabla contiene los tweets de los usuarios que referencian
a los tweets publicados por las empresas en la tabla anterior. Contiene las mismas columnas
anteriores méas la siguiente:

» userassociated: El nombre de la empresa asociada (de las anteriores) con la que se est4 in-
teractuando.

"https://dev.twitter.com/docs/api/1.1
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Llegados a este punto, se tiene una gran cantidad de datos almacenados en la base de
datos. No obstante, para el estudio del andlisis de comunidades 6 red social, los datos deberan
disponerse en un grafo. Esto se debe a que estructurar los usuarios en nodos y sus relaciones
de seguimiento (follow) en aristas permite una mejor interpretacién de la disposicién de las
comunidades sobre las que se va a trabajar posteriormente, de forma que la interpretacién de
los temas, usuarios relevantes y comportamiento de las empresas se favorece encarecidamente.
Inicialmente, se exportard de la base de datos todos aquellos tweets de cada empresa (obtiendo
asi también los usuarios que siguen a la empresa e interactiian con ella) almacendndose en un
fichero que sera el pardmetro de entrada del programa. A continuacion, se discriminara entre
menciones (tweets normales o respuestas a usuarios) y retweets. Para ello, se realizan una serie
de expresiones regulares que tomando el campo “text” (campo de la base de datos que contiene
el tweet en si mismo) mirard en primer lugar si aparece la palabra RT o no. Gracias a ello,
y junto al campo de la base de datos “retweeted”, se puede determinar de qué tipo de tweet
estamos hablando.

Una vez separados, es el momento de obtener el emisor, el receptor del tweet (si lo hubiere) y
el contenido del mismo. Nuevamente, esto es posible gracias a expresiones regulares. En el caso
del contenido del tweet es tan simple como obtener todos aquellos caracteres alfanuméricos del
campo “text” (obviando caracteres raros que no dicen nada de cara a un anélisis). El emisor es
facilmente obtenible desde el campo “screenName”, pues no es otro que el nombre de la cuenta de
cada usuario. Aunque requiere algo més de complejidad, es trivial darse cuenta de que si hubiere
un receptor, estariamos hablando de un tweet con menciones en su campo “text”. Por tanto, es
tan simple como realizar una expresiéon regular que busque en dicho campo el caracter “Q” y
tome el nombre que hay a continuacién (serd el nombre de la cuenta del usuario mencionado,
es decir, del receptor del tweet).

Con todo ello, se tienen los tweets clasificados y una forma de extraer aquellos datos relevantes
que nos ofrecen. Sélamente queda almacenarlos en una estructura que R ofrece, similar a las
estructuras hash de java. Asi, se almacenard de la forma “emisor-texto-receptor” obtenidos con
anterioridad. Finalmente, valiéndose de las funciones que la libreria “igraph”, es facil generar
un grafo por medio de una serie de funciones.

Una vez generados los grafos, éstos requieren de un preprocesado. Para ello, se realizan unas
operaciones de limpieza de multienlaces (dos nodos cualesquiera conectados varias veces), nodos
o aristas repetidas 6 bucles infinitos entre otras. Dichas operaciones corren a cargo de una funciéon
de igraph, que devuelve el grafo sin esos elementos.

Por tanto, una vez superado este mdédulo, se tienen un conjunto de grafos para cada empresa,
almacenandose en ellos tweets y usuarios que interactian con ella.

3.3. Moddulo de biusqueda de comunidades

El médulo de bisqueda de comunidades pretende agrupar en conjuntos los nodos (que son
los usuarios de nuestro anélisis) similares. Partiendo de los grafos generales de cada empresa
generados en el médulo anterior, se utilizardn como entrada en éste, de forma que la salida o el
resultado que se espera conseguir al finalizar este apartado es obtener los mismos grafos pero
con unas resenias que indiquen las agrupaciones o comunidades y cudles son los usuarios que las
componen.

Para lograr este fin, se emplean los algoritmos de bisqueda de comunidades que la libreria igraph
de R tiene implementados, asi como diversas funciones de la libreria igraph para trabajar con
mayor facilidad con nuestros grafos. En primer lugar y por razones de optimizacién y eficiencia,
este médulo es portable en el sentido de que es indiferente cudl sea el algoritmo de busqueda
de comunidades, que simplemente bastaria con cambiar la funcién de R correspondiente a cada
uno para ejecutar la discriminacion de las mismas. En la seccién de Community Finding se
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provee de una definicién de cada algoritmo, de forma que en esta seccién se puntualizard en la
forma de aplicarlos para obtener el resultado esperado.

En primer lugar, se utiliza una funcién de lectura de ficheros especiales para grafos, dénde se
pasara como parametro cada uno de los grafos con el objetivo de leerlos y almacenarlos en una
estructura particular para poder trabajar con ellos a posteriori. Una vez almacenado el grafo,
se procede a ejecutar el algoritmo de busqueda de comunidades correspondiente. De entre los
posibles, por razones de optimizacién y limitaciones hardware, se ha optado por ejecutar:

» Edge Betweenness Centrality (Ebc de Newman y Girvan)
= Infomap

» Leading Eigenvector

= Spinglass

= Walktrap

Estos algoritmos tienen la particularidad de ser los més rapidos en ejecucién y ofrecer los
resultados mas simplifcados. En términos de comunidades, estos cinco algoritmos dividen las
comunidades dependiendo del ntimero de enlaces de entrada o salida de los nodos, la centralidad
de los mismos o las distancias de caminos méas cortos entre pares de nodos. Para este trabajo
donde los nodos son usuarios y sus conexiones son relaciones entre ellos, estos algoritmos que se
basan y centran en el estudio de las métricas de teorias de grafos son los mas adecuados para
emplear.

Tras aplicar cualquier algoritmo de busqueda de comunidades sobre el grafo, el resultado es
almacenado en una estructura que ademas de contener el grafo en si, tiene diferentes campos
de los cuales interesa uno llamado “membresia”, que contiene cada agrupacién (o comunidad)
asi como los nodos que la componen (en este caso seran los usuarios). Tras recorrer la estructura
y obtener las membresias, se pueden extraer asi como los nodos que las componen exportandolas
a un fichero.

En conclusién, del grafo original se han extraido las comunidades y los miembros que las com-
ponen almacenandose en unos ficheros por cada algoritmo de biusqueda de comunidades, para
cada empresa estudiada.

3.4. Mobdulo de mineria de datos y deteccién de topics

La mineria de datos trata de ofrecer una serie de herramientas con el fin de limpiar una serie
de datos y encontrar patrones de comportamiento dentro de ellos. Por otra parte, la deteccién
de topics pretende hallar los términos mas frecuentes dentro de un conjunto de palabras. Por
tanto, el objetivo de este apartado es definir el médulo que se encarga de obtener los términos,
palabras 6 temas mas frecuentes hablados dentro de cada comunidad de usuarios, valiéndose de
la mineria de datos para realizar una serie de operaciones sobre los tweets que se intercambian
en las comunidades para dejarlos preparados para aplicar la deteccién de topics. No obstante,
ambas metodologias estan debidamente tratadas en el Estado del Arte.

Este médulo precisa de todos los datos obtenidos hasta el momento. En este estado, los datos
estan dispuestos en grafos y en ficheros de texto agrupados por comunidades en los que aparecen
los miembros (nombres de las cuentas de Twitter de los usuarios) de dichas comunidades.

La entrada de este médulo son las comunidades anteriores, de donde se extraeran los temas
(6 topics) mas hablados en cada una de ellas. La cantidad de ficheros (comunidades) asi como
su contenido (usuarios) son demasiado grandes como para tener que ejecutar este médulo una
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y otra vez. Debido a que se empleara de nuevo un ejecutable de R con una nueva libreria para
el andlisis de mineria de datos y deteccion de topics, es necesario establecer un mecanismo que
haga mucho mas dindmico este proceso de ejecucion consecutiva de ficheros de entrada. La solu-
cién es equiparar un script en bash (script de consola Linux) junto con el ejecutable R encargado
de la deteccién de topics y mineria de datos. El script en bash se encarga de recorrer todas las
carpetas para coger todos los ficheros correspondientes con las comunidades y pasarselos como
argumento al script en R encargado de detectar términos frecuentes y realizar mineria de datos.
Se utilizan las librerias “SnowballC” y “tm” para realizar la mineria de datos y detectar temas
frecuentes de un conjunto. Inicialmente, el script carga las librerias adecuadas y se conecta con
la base de datos para conseguir los tweets correspondientes con cada usuario de cada comuni-
dad. Después, se ejecutan las dos consultas necesarias encargadas de sacar los tweets por cada
usuario de cada comunidad de ambas tablas que componen la base de datos. A continuacién,
se transformard la estructura en un corpus [9] que no es mas que otra estructura de almace-
namiento de datos necesaria para aplicar las herramientas que la librerfa “tm” (text mining)
ofrece. Estas herramientas son las siguientes:

= tolower: Funcién encargada de pasar a minusculas todas las palabras de un conjunto
dado.

= removeNumbers: Eliminacién de digitos pues a la hora de determinar un tema de con-
versacion no se considera relevante un dato numeérico.

» removePunctuation: Eliminacién de signos de puntuacién pues no son términos (pala-
bras) para poder analizarse.

» stopwords: Eliminacién de stopwords que no son mas que preposiciones, conjunciones,
pronombres y palabras de uso comin que no dicen nada particular para un tema de
conversacion.

= stripWhitespace: Supresién de espacios en blanco y saltos de linea, pues no se trata de
términos en si mismos.

= lemmatizacién y steming: Para quedarse con la raiz de las palabras y evitar repeticiones
de conjunciones verbales, plurales é diferencias de género entre otras.

Finalmente, por medio de las funciones que la libreria “SnowballC” provee, se genera una
matriz término documento a partir del corpus procesado por las herramientas anteriores de la
mineria de datos y se extraen de los tweets del corpus los términos frecuentes (palabras mas
habladas en el intercambio de tweets).

3.5. Mobdulo de bisqueda de usuarios relevantes

Aunque la bisqueda de usuarios relevantes se toma como un médulo independiente, estd in-
tegrada dentro del médulo de bisqueda de comunidades. Esto es debido a que para buscar el
usuario mas significativo de cada comunidad ésta es necesaria, por tanto incorporar este moédulo
junto con la busqueda de comunidades es la solucién mas eficiente en cuanto a cuestiones de
rendimiento se refiere. Si bien podria haberse omitido este médulo y que todo fuera parte de la
busqueda de comunidades, el encontrar un usuario relevante dentro de cada comunidad requiere
un nivel de proceso lo bastante elevado como para considerarlo una etapa crucial dentro de la
arquitectura y tenerlo en cuenta como un componente mas a desarrollar en la memoria de este
trabajo.

Una vez entendido esto, es intuitivo deducir que la entrada de este modulo son las comunidades
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que se generaron anteriormente.

Llegados a este punto, es el momento de definir qué se entiende por usuario relevante dentro de
una comunidad de Twitter. En lineas generales, un usuario importante para el estudio de este
trabajo es aquel capaz de transmitir la informacién con la mayor rapidez posible y que puedan
recibirla tantas personas como sea posible. En Twitter, esto es viable para aquellos usuarios que
tengan un alto nimero de seguidores o bien sus tweets sean retweeteados por mucha gente para
llegar a una multitud més grande de usuarios. En Twitter, los tweets que publica un usuario
concreto s6lo son visibles en primera instancia por los seguidores directos del usuario. Sin em-
bargo, es posible hacer llegar el contenido del tweet a otras personas por medio del “retweet”.
Se entiende por “retweet” una acciéon disponible en Twitter que consiste en mostrar a tus se-
guidores el contenido de un tweet de un usuario al que td sigues, pero tus seguidores no. Por
ejemplo, si un usuario X posee 100 seguidores, y uno de esos seguidores, Y (posee 50 seguidores
no compartidos con X), retweetea uno de los tweets de X, el tweet no sélamente llegarda a los 100
seguidores de X (por ser seguidores directos de éste) si no que ademds llegara a los 50 seguidores
de Y gracias al retweet de éste. Con lo cual, la importancia de usuarios que sean capaces de
hacer fluir la informacion gracias a sus seguidores son aquellos usuarios mas relevantes para este
trabajo.

Para poder obtener los usuarios importantes, se han empleados dos algoritmos clasicos capaces
de clasificar elementos dentro de un conjunto de datos. Estos algoritmos son PageRank y HITS
y se encuentran definidos en el capitulo correspondiente al Estado del Arte. Sin embargo, cada
algoritmo no devuelve directamente qué usuario es el mas importante, si no un valor entre 0
y 1 que indica cudnto nos importa cada uno de los usuarios (1 més relevancia, 0 menos). A
pesar de esto, cada algoritmo presenta una serie de particularidades que deben estudiarse con
independencia (a pesar de que en la experimentacién se mostrardn algunos resultados de la
ejecucion).

Por un lado, PageRank devolvera el mismo vector de usuarios, pero incluyendo por cada uno un
valor entre 0 y 1 que indica como de relevante son. Sin embargo, este vector no estd ordenado de
la manera mas adecuada posible, de manera que se aplica una funcién para ordenar el vector de
usuarios por su valor de PageRank de manera descendente, y estableciendo unos criterios para
seleccionar los top usuarios con PageRank més elevado, se tienen los usuarios mas relevantes
para cada comunidad.

Finalmente, por otro lado se tiene el algoritmo HITS. Su funcionamiento y metodologia son
muy similares a PageRank, salvo que en este caso es necesario trabajar con dos listas, una para
las autoridades de HITS y otra para los hubs. Sin embargo, ambas listas son trabajadas de
manera idéntica a como se hizo en PageRank y el resultado se procesa de la misma manera. La
razoén de emplear ambos algoritmos es puramente comparativa, demostrando asi qué funciona
mejor para cada comunidad y si los usuarios relevantes son los mismos empleando diferentes
algoritmos de busqueda de comunidades.

3.6. Moddulo de Andlisis de Corporate Social Responsibility (CSR)

Eventualmente, el médulo correspondiente al andlisis de responsabilidad corporativa de las
empresas presenta dos vertientes:

» Una parte més técnica dénde se extraerdn los tweets e interacciones (tweets intercambia-
dos entre dos usuarios) correspondientes a los usuarios relevantes y la empresa para ver
qué tipo de conversaciones mantienen entre ellos con el fin de determinar una serie de
conclusiones en su siguiente fase.

= La segunda parte se corresponde con un analisis mas humano dénde se estudian estas
conversaciones con el proposito de determinar diferentes resultados que suelen establecerse
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en el andlisis corporativo, como tratar de averiguar si alguno de los usuarios relevantes es
un interno de la empresa que haga las funciones de “gancho” (trate de realizar publicidad
de los productos de la empresa siendo remunerado por la misma), que existan diversas
cuentas de la misma empresa pero para diferentes paises, usuarios a favor o en contra de
la empresa y ver como responde ésta a las menciones o el comportamiento de la empresa
en su red social tanto si hace publicidad como si usa su cuenta para fines de intercambio
de ideas con sus seguidores entre otras.

La segunda parte no requiere ninguna metodologia o proceso informético, pues simplemente
se basa en estudiar los resultados que se han ido obteniendo para sacar conclusiones que deban
plasmarse en los capitulos (Conclusiones y trabajo futuro) y apartados (Conclusiones de los
resultados del capitulo de Experimentacién) correspondientes.

Sin embargo, la primera parte encargada de extraer esas conversaciones que mantiene la empresa
con determinados usuarios de importancia si precisa de un programa en R a modo de script, que
combinado con otro bash scripting permite extraer aquellos tweets e interacciones que deban
estudiarse a posteriori. Se emplea de nuevo un script en bash con el objetivo de ir iterando por
la cantidad de carpetas y ficheros que se tienen de la manera mas veloz y eficiente posible: se
tiene una cantidad masiva de comunidades debido al tamano de los grafos que representa cada
empresa.

En cuanto al R script que es el nicleo central del médulo, su funcionalidad bésica es bastante
simple. Consiste en leer los usuarios relevantes que se van pasando por los ficheros mandados
por el bash scripting y extraer de ellos sus tweets dirigidos a las empresas. Estos tweets se
llaman interacciones (tweets intercambiados entre dos usuarios) y se almacenan en unos ficheros
localizados junto al usuario relevante. De esta forma, se tienen las conversaciones que cada
usuario mas importante de cada comunidad intercambia con cada una de nuestras seis empresas
de estudio para realizar la segunda y udltima fase de estudio de este médulo.
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Experimentacion

Este capitulo presenta la parte correspondiente al estudio de los datos que se han ido ge-

nerando durante la ejecucion de los médulos anteriores. Cada moédulo ha sido probado tras
su implementacién con pequenos grafos que la libreria igraph posee internamente simplemente
para comprobar que se iban generando las comunidades, se extraian los topics y los usuarios
relevantes, asi como los tweets intercambiados con las empresas.
En el capitulo, se presentan las empresas objeto de estudio con las que se ha trabajado durante
la realizacion de este proyecto, se exponen una serie de limitaciones que han surgido durante el
desarrollo del mismo, se explicard con detalle la entrada y salida (pardmetros exactos) de los
algoritmos empleados en el trabajo y para finalizar se hard un resumen del analisis de la Res-
ponsabilidad Social Corporativa de las empresas, haciendo hincapié en sus conversaciones con
los usuarios relevantes y su manera de actuar en su cuenta de Twitter, para zanjar el capitulo
con las conclusiones acerca de los resultados.

4.1. Empresas objeto de la experimentacion

Las empresas seleccionadas para este trabajo de Responsabilidad Social Corporativa han
sido seis. Uno de los aspectos que se buscaba para seleccionar las empresas es la posibilidad
de elegir pares de empresas que se dedicasen al mismo campo empresarial (por ejemplo, que
comercializasen productos similares). Estas empresas comparten una serie de caracteristicas que
han sido determinantes para su eleccién:

= Para empresas dénde su marco de comercio sea parecido, sus nimeros de seguidores debian
ser aproximadamente los mismos de forma que tras la ejecucién de los médulos del proyecto
los resultados fuesen facilmente comparables.

= Alta actividad en Twitter, pues de lo contrario no se tendrian suficientes datos para
trabajar.

» Por cada empresa deben existir diferentes tamanos de grafo (nimero de nodos/aristas),
para realizar un estudio a baja, media y alta escala.
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» Las empresas deben publicar tanto tweets como retweetear a otros usuarios (no sélo basen
su cuenta en la publicacién si no en la propagacion de informacién de otras cuentas sea
cual sea el fin).

= Recoger tweets durante seis meses (comienzo de la extraccién de tweets).

Una vez entendido por qué han sido seleccionadas estas empresas, es momento de presen-
tarlas indicando por cada una a qué se dedica, cuantos seguidores posee (a dia de realizacién de
esta memoria), cuél es su empresa asociada para realizar la comparacién y cual es su tamano de
grafo (nimero de nodos y aristas). Este tltimo pardmetro se puede observar cargando el grafo
de la empresa (resultado del médulo de procesado) en un programa de visualizacién de grafos
como “Cytoscape” o “Gephi”. Recordemos que el médulo de procesado devolvia dos grafos para
cada empresa, siendo uno para menciones y otro para los retweets.

= Danone: Se trata de una multinacional francoespanola dedicada a la exportacién de
productos lécteos (sector alimenticio). Su cuenta en Twitter es “@DanoneGroup” y posee
actualmente alrededor de 7000 seguidores (unos 65000 entre todas sus cuentas por region).
Su grafo comprende 377 nodos y 386 aristas para las menciones en Twitter; y 755 nodos
con 849 aristas para los retweets. Se estudiara conjuntamente con la empresa Nestle.

= Loreal: Loreal es una de las mayores empresas de cosméticos a nivel mundial. De origen
francés, cuenta a dia de hoy con mas de 245000 seguidores en su cuenta principal de
Twitter (“@QLOrealParisUSA”). Su grafo de menciones consta de 13985 nodos y 18410
aristas, mientras que su grafo de retweets tiene 29029 nodos junto con 36505 aristas.
Estudiado a la par que Nivea.

= Merck: La farmacéutica alemana maés antigiia del mundo ya posee 60.100 seguidores en
su cuenta de Twitter “@Merck”. Posee en sus grafos de menciones y de retweets 2912
nodos y 3476 aristas; y 4860 nodos para 7909 aristas respectivamente. Comparacion con
Pfizer.

= Nestle: Es la compania agroalimentaria mas grande del mundo, con sede en Suiza.
“@Nestle” ya tiene mas de 68000 seguidores en Twitter compitiendo a la par con Da-
none. Su grafo de menciones consta de 11580 nodos y 12402 aristas, mientras que el de
retweets se compone de 11153 nodos y 12551 aristas.

= Nivea: La ya mundialmente conocida empresa de cosméticos tiene cerca de 30000 segui-
dores en su cuenta principal (“@NIVEAUSA”) y aproximadamente 200000 entre todas
sus cuentas. Su grafo de menciones posee 1059 nodos para 1375 aristas, y por otro lado su
grafo de retweets cuenta con 839 nodos y 1039 aristas. Principal competidora de Loreal a
nivel global.

= Pfizer: La principal competidora de Merck tiene sede en Nueva York. Su cuenta oficial
(“@pfizer news”) ya suma alrededor de 5000 seguidores (teniendo en total cerca de 50000
entre todas sus cuentas por regiones). Su grafo de menciones consta de 177 nodos y aristas.
El de retweets de 451 nodos con 471 aristas.

Hay que particularizar la diferencia entre niimero de seguidores y tamano de los grafos. Cada
empresa puede poseer una o mas cuentas oficiales en Twitter. Esto se debe a que son empre-
sas multinacionales con tramites en diferentes regiones (paises 6 contienentes). De todas esas
cuentas oficiales que puedan tener, se han seleccionado las principales por poseer un numero de
seguidores lo suficientemente elevado como para realizar un estudio profundo de su comporta-
miento en Twitter.
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Por otro lado, estos seguidores pueden o no mencionar a las empresas. En cualquiera de ambos
casos siguen siendo seguidores de la empresa y es incuestionable. Sin embargo, a la hora de
realizar los grafos en el médulo de procesado, el programa utilizado genera los grafos teniendo
en cuenta interacciones entre la empresa y sus seguidores (es decir, aquellos seguidores que sigan
a la empresa pero no hayan interactuado con ella de ninguna manera salvo leer sus tweets no
seran tomados en cuenta) de forma que el nimero de nodos (que seguiran siendo usuarios de
Twitter) serd un ntmero diferente al de los seguidores que posea la cuenta estudiada. Esto es
asi porque no debe olvidarse que las aristas del grafo son interacciones entre usuarios o entre
usuarios y la empresa dentro de la base de datos con los tweets extraidos por cada una de ellas.

4.2. Limitaciones

Este apartado presenta todos aquellos problemas que han limitado de una forma u otra la
realizacién de este proyecto y su ejecucion. Las limitaciones se han clasificado segtn el tipo de
problema que presentaban: de computacion, de hardware, de visualizacion 6 de rendimiento.

= Problemas de extracciéon: Se han extraido datos del API de Twitter durante 6 meses.
El API sélo devuelve mensajes de los 6 ultimos dias por lo que ha sido necesario realizar
consultas constantes tanto para extraer los tweets de las empresas como para extraer
sus menciones. A parte, el API limita el nimero de consultas por minuto expulsando
durante un tiempo a aquellos usuarios que sobrepasen ese limite, por lo que ha habido
que balancear el nimero de consultas y los momentos de extraccion.

= Limitaciones de computacién: Debido a que el nimero de datos era masivo, es muy
costoso ejecutar diversos algoritmos al mismo tiempo con el fin de paralelizar los médulos
y ahorrar tiempo en la generacién de resultados. Por ello ha sido necesario dividir el
trabajo en moédulos independientes con ejecucién secuencial ordenada dénde la salida de
un médulo era la entrada del anterior.

= Limitaciones de hardware: El principal incoveniente que se ha ido reiterando a lo largo
del desarrollo del proyecto es la realizaciéon del mismo en un ordenador comtn cuando se
trataba de un trabajo de computacién y andlisis masivo de datos. Esto produce que los
programas no funcionen con la velocidad y fluidez adecuadas por ejecutarse sobre compo-
nentes hardware que no estan tan preparados como los de un ordenador especializado para
estos temas. Principalmente, el ordenador alcanzaba su uso méaximo de CPU y memoria.

= Limitaciones de visualizacién: Debido a que la GPU y el procesador no eran de una alta
calidad, los programas de visualizacién de grafos (grafos de miles de nodos y aristas) como
“Gephi” 6 “Cytoscape” se congelaban y se cerraban con errores cuando el pico de ejecucion
era demasiado alto: muchas horas utilizando el ordenador, muchos programas abiertos,
entre otros. Este trabajo de fin de grado podria producir grafos de alta calidad donde
se visualizaran las comunidades de Twitter de cada empresa, pero debido al alto ntimero
de usuarios con los que cuenta twitter, y en particular estas empresas seleccionadas para
tener un gran abanico de resultados, producen el efecto inverso: grafos muy concentrados,
cuya generaciéon provoca un rendimiento pésimo dénde las comunidades dificilmente se
localizan y los usuarios que las componen atin menos: se requiere una optimizacién de las
herramientas de visualizacién de grafos en una méquina mas potente.

» Limitaciones de rendimiento: En relaciéon con las limitaciones anteriores, muchos de
los resultados que se obtenian de los médulos eran producto de horas y horas de ejecucién,
llegando a tener el pc encendido durante dias debido a las razones anteriores. Aunque la
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planificacién inicial se ha cumplido, el rendimiento y ejecucién no han sido los méas éptimos
por los motivos que anteriormente se explican.

4.3. Parametros de los mddulos

Los algoritmos que se han empleado en este trabajo se encuentran implementados en R!
y sus diferentes librerfas empleadas durante el desarrollo, como por ejemplo “igraph”2, “tm”3
6 “SnowBallC”4.
No obstante, gracias a la documentacién de las funciones que emplean esos algoritmos es posible
utilizarlas en conjunto con los ejecutables en R implementados para obtener los resultados nece-
sarios para el estudio final del trabajo. Ademas, la definicién de los algoritmos, el por qué de su
uso y la forma en la que éstos funcionan se encuentran explicados en los capitulos correspondien-
tes al Estado del Arte y la Arquitectura de este trabajo. Por ello, en este apartado se encuentra
una definicién de caja negra dénde se expondrd las entradas (pardmetros 6 argumentos) y las
salidas de cada uno de los algoritmos empleados.

Médulo de mineria de datos y deteccion de topics: Se almacenan los tweets de cada
empresa (parametro de entrada del médulo) en una estructura (Corpus) para realizar una serie
de transformaciones sobre dicha estructura, tales como:

1. Cambio a mintsculas de todas las letras de los tweets.

2. Eliminacién de nimeros y caracteres especiales (como signos de puntuacion).
3. Eliminacién de saltos de linea o tabuladores.

4. Eliminacién de stopwords.

5. Stemming

6. Lematizaciéon

A continuacién se genera la matriz término-documento a partir de la estructura procesada por
las operaciones anteriores y se procede a buscar los términos més frecuentes dentro de la misma
considerando una frecuencia superior a 30 (salida del médulo).

Moédulo de Biusqueda de comunidades: Los algoritmos de busqueda de comunidades
empleados en este médulo comparten el mismo pardmetro de entrada, que no es mas que una
estructura que contenga el grafo de cada empresa sobre la cual ejecutar los algoritmos y produ-
cir las comunidades del mismo, almacenandolos en una variable de membresia. Ademds de este
parametro, algunos algoritmos como Edge Betweenness Centrality precisan de un pardmetro
booleano que indique si el grafo sobre el que se va a ejecutar el algoritmo es dirigido o no (en
nuestro caso, son grafos no dirigidos). Por otra parte, Leading Eigenvector necesita ejecutarse
dos veces, una primera para sacar las membresias (y guardarlas en una estructura), y la lti-
ma para pasarle como argumento ademds del grafo esta estructura de membresias para sacar
correctamente las comunidades. Los algoritmos Infomap y Walktrap a diferencia del resto, no
necesitan ningin parametro adicional ademas del grafo. Finalmente, Spinglass precisa del grafo
y del nimero de giros (spins) sobre el que iterar el algoritmo para su ejecucién. Por razones de

"http://www.r-project.org/

http://igraph.org/r/
3http://cran.r-project.org/web/packages/tm/index.html
“http://cran.r-project.org/web/packages/SnowballC /index.html
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Figura 4.1: Comparativa de velocidades de algoritmos de CF.

optimizacion, se eligieron 5 giros pues era el niimero méaximo para el cual el algoritmo funcionaba
sin provocar errores por falta de memoria RAM.

A continuacién, se muestra una gréfica (Figura 4.1) comparativa de las velocidades de eje-
cucion de los algoritmos sobre las empresas de estudio. Se muestra por cada algoritmo aplicado
a cada empresa el tiempo (en segundos) que tard6 en ejecutarse.

Médulo de Busqueda de usuarios relevantes: Este mddulo incluye dos algoritmos
principales (PageRank y HITS que se divide en dos funciones, una para Hubs y otra para
authorities) dénde los pardmetros de entrada a los mismos son idénticos, tratdndose de una
estructura que contenga la lista de usuarios de una comunidad. Por otra parte, ambos algoritmos
devolveran el resultado en forma de vector dénde se anadird por cada usuario de la lista el valor
que recibe por parte de PageRank o HITS (su valor de authority y su valor de hub).

4.4. Analisis de CSR: Resultados

Este apartado estd dedicado al analisis de los resultados obtenidos durante la ejecucion de
los médulos de la arquitectura. El estudio estd dividido particularizando en cada empresa y por
cada uno de los algoritmos de busqueda de comunidades se analizan los temas frecuentes, los
usuarios relevantes y los tweets intercambiados. Se consideran las comunidades con més de 40
usuarios como comunidades relevantes para analizar debido al gran niimero de interacciones que
pueden ocurrir. Finalmente, se aportan unas conclusiones que resumen lo més relevante que se
ha ido extrayendo en cada uno de los subapartados siguientes.

4.4.1. Danone
Edge Betweenness Centrality
En cuanto a las menciones se refiere, aplicando el algoritmo de Edge Betweenness Centrality

(Ebc) de Newman y Girvan sobre la empresa Danone se observa que existe una gran comunidad
de 290 usuarios, siendo las demas despreciables al no llegar al limite impuesto como comunidad
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importante. En esta comunidad, los topics mas frecuentes hablan de AGM (Annual Gemeral
Meeting) que no es més que un congreso que Danone organizé en el verano de 2014 dénde
present6 una alta gama de productos lacteos. El usuario més relevante de esta comunidad es la
propia empresa Danone la cual publicita en sus tweets este evento por medio de respuestas y
tweets informativos.

Por otra parte, en cuanto a retweets se refiere existen cuatro comunidades de importancia. La
primera de ellas es la comunidad mas poblada, cuenta con 319 usuarios. Es la comunidad prin-
cipal que habla principalmente de temas de salud y alimentacién. Entre otros temas frecuentes
se encuentra el nombre de Shakira, que protagonizé un anuncio recientemente y que ha servido
para publicitar en gran medida yogurts de la marca Danone. Ademads de estos temas, aparecen
nombres de la competencia como Nestle y Starbucks, entre otros. La segunda comunidad mas
poblada tiene 62 usuarios siendo el mas importante de todos ellos Emmanuel Faber, director
ejecutivo de Danone, y tema principal de esta comunidad dénde se muestran las interacciones
entre esta persona y multitud de usuarios en los que se habla un poco de todo, principalmente
cuestiones y sugerencias acerca de los productos de Danone. Las dos dltimas comunidades rele-
vantes cuentan con 42 y 45 usuarios respectivamente y sus temas de conversacién son acerca de
una revista que muestra innovaciones tecnoldgicas siendo una de ellas una aplicacién web que
Danone lanzé en 2014 sobre informacién de productos para sus clientes.

Infomap

Desde el punto de vista de las menciones, sélo existe una comunidad realmente relevante

aplicando este algoritmo. Posee 347 usuarios siendo el mas relevante “@Qdanonenationcup”, una
cuenta externa de la empresa Danone que se encarga de gestionar eventos deportivos patroci-
dados por la propia marca. El Hub més destacado por HITS es jojebulime. Entre los teméas mas
destacados que se hablan en esta comunidad se encuentran de nuevo AGM, nutricién y comida.
Ademas se menciona a China en numerosas ocasiones debido a la celebracién de una conferencia
de Danone en dicho pais con el objetivo de hacer llegar la marca a paises asidticos. Ademas,
los tweets que se intercambian entre el usuario relevante (“@danonenationcup”) y la empresa
Danone son positivos en el sentido que la empresa agradece el esfuerzo de “@Qdanonenationcup”
durante la realizacién de determinados eventos deportivos en menores de 14 anos (torneo de
futbol base es el méds nombrado).
En cuanto a los retweets, Infomap genera nimerosas comunidades con estos datos, pero sélo
dos comunidades con 365 y 40 usuarios sobresalen entre las demés. En la primera de ellas,
“livelih00ds” y “ramsarconv” destacan como usuarios relevantes por PageRank y como autho-
rities en HITS. Intercambian varios tweets con Danone mencionando el 47° meeting de Ramsar
Stading, una convencién que busca la conservacién y uso racional de humedales (tierras de cul-
tivo). Al parecer, Danone apoy6 el 47° meeting participando en él con un speech. Finalmente,
entre los topics méas destacados se encuentra la publicidad de productos “Activia de Danone”
y la valoracién por parte de los usuarios, dénde se observa una disparidad de opiniones tanto
positivas como negativas.

Leading Eigenvector

Las menciones presentan una comunidad principal con 312 usuarios (siguiendo la linea de los
anteriores algoritmos) dénde los temas mas frecuentes son los anteriormente comentados. Como
usuario mas importante se encuentra la propia empresa Danone y no existe ninguna novedad
sobre los anteriores temas de conversaciones comentados.

Para los retweets, Leading Eigenvector muestra 10 comunidades donde cuatro de ellas contienen
mas de 40 usuarios. La primera es la comunidad principal con 394 usuarios. Las otras tres cuen-
tan con 120, 44 y 40 usuarios respectivamente. La comunidad principal anade como topic mas
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frecuente comida para bebés déonde muestra a su vez conversaciones entre usuarios que siguen
simultaneamente a Nestle y Danone comparando sus productos, recibiendo mejor valoracion
los productos de Nestle para los més pequenos. El usuario més valorado de esta comunidad es
Danone (por ser precisamente la comunidad principal). Las otras tres comunidades siguen la
linea de los algoritmos anteriores, compartiendo los usuarios relevantes que el algoritmo Infomap
junto con PageRank y HITS, asi como los temas mas frecuentes y conversaciones intercambiadas
entre usuarios.

Spinglass

El algoritmo Spinglass para las menciones de Danone es la primera en mostrar una comu-

nidad principal con menos usuarios que los anteriores algoritmos (285 usuarios). El resto de
comunidades no llegan al umbral de 40 usuarios establecido inicialmente. Esta comunidad pre-
senta entre sus topics numerosas peticiones por parte de los usuarios a rebajar ciertos productos
de Danone. La empresa por su parte no responde a ninguno de estos mensajes de solicitud, ni
tan siquiera los retweetea. El usuario relevante de esta comunidad principal es la propia empresa
Danone por ambos algoritmos de busqueda de usuarios importantes (PageRank y HITS), por
tanto no existe tweets intercambiados entre ellos (al ser el mismo usuario) y no hay comporta-
miento corporativo que analizar.
En referencia a los retweets, Spinglass provee tres comunidades especialmente destacables con
306, 78 y 73 usuarios. La comunidad de 306 usuarios es la comunidad principal teniendo como
usuario relevante la empresa Danone, mientras que la comunidad de 78 tiene a “xavierterlet” y
la de 73 a “dauvers70”. Los topics de estas comunidades abarcan desde lo anteriormente visto
hasta la innovacién en los productos de Danone (especialmente en yogurts) que segin diver-
sos retweets a otros usuarios buscan una nueva tendencia en los lacteos de la multinacional.
Ademas, los usuarios relevantes (franceses) mantienen conversaciones con Danone siguiendo la
linea argumental de la innovacién, particularizando en el lanzamiento de un nuevo yogurt griego
en diferentes paises Europeos (otro de los topics mas empleados en estas comunidades).

Walktrap

Walktrap no muestra novedades en los temas y en los usuarios relevantes que los anteriores
algoritmos acerca de Danone. En cuanto a su estructura de comunidades, para las menciones
muestra una comunidad principal de 290 usuarios, mientras que para los retweets produce 56
comunidades de las cuales sélo una (la principal) resulta destacable con 332 usuarios.

4.4.2. Loreal
Edge Betweenness Centrality
Debido al excesivo tamano del grafo de Loreal, el algoritmo de Newman y Girvan finalizaba

con errores de falta de memoria RAM para ejecutarse y poder devolver las comunidades. Por
ello, no existe ningin andlisis en este apartado al no tener ningin resultado que estudiar.

Infomap

Las comunidades que Loreal presenta aplicando el algoritmo Infomap para sus menciones son
multitud de comunidades pequenas en comparacién con cuatro que destacan sobre las demés.
Hablamos de cuatro comunidades con 11010 usuarios (la comunidad principal dénde su usuario
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relevante es la propia empresa Loreal), 333 usuarios (dénde su usuario mas destacado es “shes-
peaksup” tanto por PageRank como la autoridad en HITS), 270 usuarios (con “cvsbeautyclub”
como usuario importante en ambos algoritmos) y 180 usuarios (siendo “walgreens” en este caso).
FEn la comunidad principal, los topics mas frecuentes que se pueden encontrar es la mencién a
cuidados avanzados del pelo; marcas de tiempo como los meses del ano, siendo Abril la mencién
mas comun en referencia a las nuevas campanas publicitarias de primavera que Loreal efec-
tud en 2014; también se aprecian multitud de palabras relacionadas con belleza y sus derivados,
en clara referencia al hablar con una empresa de cosméticos dedicada en su mayoria al comercio
de productos de belleza; ademads, se observan diferentes términos refiriéndose a la tonalidad del
pelo y a diferentes utensilios para su cuidado como el peine, mascarillas o cremas hidratantes
entre otros; abundan entre los topics adjetivos como los colores, brillantez, voluptuoso, suave
6 sedoso entre muchos otros, haciendo nuevamente referencia al cuero cabelludo que parece ser
el elemento central sobre el que se trabaja con los productos de Loreal.

El resto de términos hablan un poco de todo, menciondndose a otras empresas multinacionales
como Dolce and Gabbana, Facebok é Nivea (la competencia) entre otras. Es interesante ob-
servar también que en esta empresa se realizan muchas peticiones laborales para trabajar con
Loreal cosa que no sucedia con Danone, sin embargo Loreal hace oidos sordos a estas peticiones,
al menos de manera publica en su Twitter. Destacable es también la aparicién de numerosas
localizaciones, dénde sin duda la més resenable es Francia y sus ciudades, dénde se encuentra la
sede central y donde surgié la empresa que estamos tratando. Finalmente, de esta comunidad es
destacable la mencién del término melanoma de manera muy frecuente, dénde al parecer Loreal
estd muy centrado en estudiar si sus productos cosméticos producen esta enfermedad sobre la
piel.

Las otras tres comunidades no afiaden nada nuevo a esta principal (que debido a su gran tamano
en comparacién con las demds, abarca todos los términos mds interesantes a estudiar) siendo
todas un pequeno resumen del contenido de ésta.

En referencia a las conversaciones que mantiene la empresa con los usuarios relevantes previa-
mente mencionados destacar la presencia de numerosos tweets con fotos en la que otros usuarios
muestran los productos que han adquirido por la empresa. La funcién de estos usuarios rele-
vantes es la de responderlos con hashtag o felicitaciones, ¢ bien citdndolos a diversos usuarios
como medio de difusién de la informacion.

Por otro lado, los retweets de la empresa presentan cuatro comunidades de mayor volumen que
las demds, conteniendo cada una 21317, 1540, 769 y 579 usuarios respectivamente. La comuni-
dad principal presenta una clara variacién con respecto a las menciones en el sentido que los
articulos principales de Loreal que mas aparecen en esta comunidad son productos de maquillaje
y pintalabios entre otros en lugar de productos para el cabello como se indicé anteriormente. El
resto de términos son indiferentes al tratarse de palabras sueltas que no indican nada relevante
acerca de Loreal. Los usuarios relevantes que pueden encontrarse en estas comunidades son la
empresa Loreal, “shespeaksup”, “cvsbeautyclub” y “doutzen” tanto por medio de PageRank
como HITS. De ellos, “cvsbeautyclub” es una cuenta en Twitter que cuenta con multitud de
seguidores cuyo propésito en Twitter es publicar ofertas y descuentos de productos de un de-
terminado conjunto de empresas de belleza, asi como dar consejos y pistas para sus seguidores.
Curiosamente, Loreal es una de estas empresas que tiene contacto con esta cuenta. Por lo demés,
estos usuarios conversan con Loreal menciondndola en sus tweets aunque en realidad van di-
rigidos a otros usuarios. El objetivo de estos usuarios es comun, y consiste en realizar sorteos
de packs distribuidos por Loreal a la gente que realice retweets y siga a la propia empresa.
Nuevamente estamos hablando de una campana de marketing muy directa por parte de esta
empresa.
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Leading Eigenvector

Al igual que sucedié con Edge Betweenness Centrality, este algoritmo tiene una complejidad
demasiado alta para ejecutarse sobre un grafo tan denso y poblado como es el que Loreal
ofrece. Por este motivo, al ejecutarse con errores de computacién (prefijados en la seccién de
limitaciones de este capitulo) no puede establecerse un andlisis en este apartado.

Spinglass

El niimero de comunidades que devuelve este algoritmo es el niimero de giros (spins) sobre el

que se itera pasandolo como pardmetro al algoritmo. Por tanto, se tienen 5 comunidades (para las
menciones) de las cuales nos importa la principal con 9329 usuarios al tener demasiada diferencia
con el resto de comunidades. En esta comunidad el usuario méas importante es Loreal y por tanto
las conversaciones que deben estudiarse son inexistentes. En cuanto a los topics mas frecuentes
dentro de esta masiva comunidad se tienen, ademas de los anteriormente expuestos, estan la
creacién de un foro de chat para clientes de Loreal dénde pueden compartir sus experiencias y
valoraciones de los productos que van adquiriendo, y en relacion con este tema, algunos usuarios
critican la existencia de varios miembros registrados del foro de pertenecer a la propia empresa
y dar valoraciones incorrectas de algunos productos con el fin de aumentar las ventas, aunque
se desconoce la veracidad de estos argumentos, es algo presente en los tweets intercambiados
por la comunidad, a los cuales Loreal no ha respondido en ningiin momento.
Por el lado de los retweets, se tienen de las 5 comunidades generadas (por la misma razén
de antes) dos que sobresalen sobre las demés. Cuentan con 10068 y 10245 usuarios, siendo la
segunda de éstas la comunidad principal. La comunidad principal mantiene la linea de las demas
en cuanto a topics y usuario relevante (la empresa, como nodo central). Sin embargo la segunda
cuenta con “cvsbeautyclub” de nuevo como usuario més destacado, y es que nuevamente la
cuenta de patrocinio y ofertas que trabaja junto con Loreal estd presente como tema destacado
aplicando el algoritmo Spinglass.

Walktrap

Walktrap también posee una complejidad elevada para la ejecucion de determinados grafos.

En este caso, si se tienen datos para trabajar con las menciones de Loreal, pero en cuanto a la
numerosa cantidad de retweets que Loreal profesa, el algoritmo finaliza con los errores que en
Ebc y Leading Eigenvector encontramos. Por tanto, en este apartado sélo se estudiara el caso
de las menciones.
Walktrap estructura las menciones de Loreal en 373 comunidades, de las cuales sdlo son signifi-
cativas tres comunidades con 9689 (principal), 1202 y 773 usuarios. Estas comunidades hablan
practicamente de los mismos temas (la mayoria son los anteriores) pero particularizan en la
presencia de una revista de Diciembre de 2013 dénde Loreal fue portada recibiendo comentarios
muy positivos por parte de clientes que adquirian sus productos.

4.4.3. Merck
Edge Betweenness Centrality

Aplicando el algoritmo de Newman y Girvan sobre las menciones de la empresa Merck se
obtienen numerosas comunidades pequenas salvo dos grandes comunidades altamente pobladas
con 1881 usuarios (comunidad principal) y 269 usuarios. La comunidad principal cuenta con
Merck como usuario destacado y los topics mas hablados dentro de ésta son muy diversos e
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interesantes. En primer lugar, destaca sobre los demas topics el término cédncer enfocado en
diferentes conversaciones: algunos usuarios sugieren farmacos o estudios de investigacion a la
farmacéutica para el estudio de la enfermedad, mientras que otros comentan sus experiencias
personales que han tenido con la misma. Ademas de esta enfermedad, se mencionan muchas
otras como la diabetes, gripe o melanomas. Por otra parte ajenos al estudio de enfermedades, las
conversaciones sobre Merck tratan de temas de cuidado de salud, alimentacién sana, cuidados
personales o realizaciéon de deporte de manera cotidiana. Destaca como evento particular entre
los mencionados unos galardones especiales entregados a las farmacéuticas por un ano de buena
investigacién, dénde Merck estuvo entre los nominados por su aportacién al tratamiento de la
diabetes. Para la otra comunidad de 269 usuarios, se tiene como usuario relevante (detectado
por PageRank y como authority en HITS) a “drjustinelee” que conversa con Merck haciendo
un spam constante de productos de la empresa mencionandola y adjuntando enlaces que llevan
a informacién sobre dichos productos.

Por otra parte, los retweets de Merck proveen tres comunidades destacadas sobre un conjunto
superior, cuyo tamano comprende una cantidad de 857, 708 y 622 usuarios respectivamente.
La comunidad principal (857 usuarios) tiene a Merck como usuario central mas destacado, y
los temas de conversacién son similares en cuanto a enfermedades y tratamientos se refiere
expuestos en el parrafo anterior. Como novedad aniadida, se incluyen temas que mencionan a su
empresa competidora, Pfizer, y otras conversaciones que particularizan sobre el cancer de mama
y enfermedades de la mujer, sobre los que Merck lleva trabajando a conciencia en los tltimos
anos. Las otras dos comunidades ligeramente mas pequenas tienen como usuario principal a
“loyal_chivette” (708 usuarios) y a “fiercebiotech” (622 usuarios). El primero, conversa con
Merck pidiéndole ayuda (por medio de retweets que puedan distribuir la informacién) para
conseguir firmas de apoyo para salvar la vida de una persona enferma terminal. Al parecer,
Merck no colaboré con esta iniciativa y ha recibido en multitud de tweets criticas y comentarios
de que deberian avergonzarse. Al parecer este usuario debié recoger muchas firmas, pues es
un usuario de relevancia en una de las comunidades mas grandes de Merck y el apoyo que ha
obtenido ha servido para su propdsito pero ha dejado en mal lugar a la empresa por no colaborar
en su propuesta. “fiercebiotech” es un usuario con experiencia de trabajo en las farmacéuticas
que hace sugerencias a Merck acerca de andlisis de prospectos y cémo distribuirlos.

Infomap

Infomap devuelve una gran cantidad de comunidades pequeiias en comparacién con una gran

comunidad principal de 2293 usuarios para sus menciones. Esta comunidad es la principal que
comprende a todos los usuarios directamente relacionados con Merck en cuanto a intercambio
de tweets. Las conversaciones de esta comunidad se centran en la investigacién y avances sobre
la biotecnologia en la que Merck se encuentra implicada. Ademds de los temas anteriormente
tratados, abundan los términos de lucha por los derechos de los enfermos y comentarios con
palabras como vergilienza, negatividad, falta de compromiso lo cual denota que los mensajes
que se intercambian en esta comunidad no son del todo favorables para el destinatario de los
mismos.
Los retweets extraen decenas de comunidades pequenas en contraposicién con tres grandes
comunidades de 911, 668 y 594 usuarios. La comunidad principal es la de mayor tamano, cuenta
con Merck como usuario principal y los temas més cémunes son los vistos con anterioridad.
Las dos comunidades de 668 y 594 usuarios tienen como usuarios predominantes a “change”.
Se trata de la cuenta oficial de “change.org” una empresa de firma de iniciativas para lograr
algiin fin. Esta cuenta predomina en ambas comunidades acerca del gran nimero de retweets
que recibié por parte de los usuarios que siguen a Merck en la publicacién de firmas para salvar
a la persona que se comentaba en el apartado anterior.
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Leading Eigenvector

El algoritmo de autovectores discrimina las menciones en comunidades de la misma forma

que Infomap lo hizo, una gran comunidad con 2000 usuarios y multitud de comunidades més
pequenas. Los usuarios relevantes y temas hablados comprenden todo lo anteriormente estudiado
y concluido en los dos algoritmos anteriores.
Por otra parte, los retweets se estructuran de una manera diferente. Existe una gran comunidad
principal con 1032 usuarios déonde Merck predomina como usuario central. Los temas en esta
comunidad abarcan desde los anteriores estudios y particularizan en el evento “Desafiando a
la diabetes”, una iniciativa de Merck para animar a los enfermos de diabetes de nivel 2 a que
conozcan su AC1 y hablen con sus médicos acerca del nivel de azicar en su sangre. Parece ser
que estas son las valoraciones mas positivas que se pueden encontrar de Merck, donde gusta
mucho su implicacién con los enfermos de diabetes en contraposicién con la falta de implicacién
con el estudio de otras enfermedades.

Spinglass

De las 5 comunidades devueltas, destaca como comunidad principal la que tiene 1847 usua-

rios. Como novedad en esta comunidad se encuentra la mencién al usuario “nicklauden”, el hijo
del enfermo terminal que se comentaba con anterioridad. En sus tweets aparece multitud de
peticiones de firmas para salvar a su padre. Aparecen también menciones a la empresa PlayS-
tation, Sony y Starbucks que nada tienen que ver con Merck, pero multitud de usuarios en esta
comunidad los ha mencionado juntos pasandoles enlaces a paginas web con informacién acerca
de avances tecnoldgicos en computacion, asi como eventos con informacién acerca de empresas
con mayores ganancias en 2014.
Desde el punto de vista de los retweets, tenemos una estructura similar a las menciones que
se explican en este apartado. Una gran comunidad con 1027 usuarios predomina sobre el res-
to dénde los temas mads frecuentes son las menciones a otras empresas, la mayoria ajenas al
mercado farmacéutico.

Walktrap

El grado de complejidad de Walktrap impidi6 ejecutar este algoritmo sobre la empresa tanto
para menciones como para los retweets.

4.4.4. Nestle
Edge Betweenness Centrality

Este algoritmo muestra multitud de pequenas comunidades menos la principal que cuenta
con practicamente el total de los usuarios de Nestle junto con la empresa. Esta comunidad pre-
senta 9145 usuarios de los aproximadamente 10000 que cuenta el grafo, estando los otros 900
agrupados en méas de 70 comunidades pequenas. En esta comunidad predominan alimentos como
chocolate, potitos para bebés, helados y cualquier otro postre que comercialice la marca. Estos
términos son tan frecuentes porque la mayoria de los usuarios que interactian en la comunidad
mandan fotos consumiendo los productos y mencionan tanto a la empresa como a diferentes
cuentas mostrando lo que consumen. Ademads de productos alimenticiones, en la comunidad
se habla de diversos cuidados en los bebés, siendo incluso una de las cuentas mas populares
una variante de Nestle particular para los recién nacidos donde el contenido que publica son
productos exclusivos para ninos de hasta tres afios. Ajenos a este contenido, en la comunidad
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también se mencionan diferentes empresas de la competencia, y se muestan multiples interac-
ciones con Nutriben, otra empresa dedicada a productos alimenticios para bebés que comparte
negocio con Nestle. Nestle muestra preocupacién por hacer llegar sus productos a diferentes
paises, tanto Europeos como Asiaticos. Entre ellos, pretende comercializar con café debido al
gran crecimiento que los nuevos cafés que trabajan junto con Nescafé (su variante en cuanto
a este producto se refiere) han experimentado en los tltimos anos. Relacionado con este tema,
aparece en los términos frecuentes la figura de George Clooney, actor que realiza los anuncios
de Nesspreso y que marca la tendencia principal de esta comunidad.

Los retweets que se observan en este apartado se agrupan en diferentes comunidades, dénde son
destacables la comunidad principal con 1603 usuarios y otra comunidad secundaria altamente
poblada con 895 usuarios. La comunidad principal no provee nada nuevo sobre la anterior, pero
es curioso el contenido que la otra comunidad de 895 usuarios ofrece, incluyendo muy pocos
topics pero los que mas frecuentemente aparecen tienen que ver con psicopatas, capitalismo y
New York Times, el periédico Estadounidense. Se ha indagado en internet acerca de relaciones
entre estos términos con Nestle pero no se encuentra nada relevante, asi que quiza sean tweets
sin sentido por parte los usuarios intentando gastar algtin tipo de broma.

Infomap

Al igual que Ebc, Infomap muestra una gran comunidad principal con 9401 usuarios que

destaca sobre las deméas de tamano practicamente despreciable en comparacién con ésta (del
orden de 30 usuarios por comunidad). Esta comunidad cuenta con Nestle como usuario relevante
por ser la comunidad principal y los topics que més destacan en ésta ademdas de los anteriores
son las palabras Google, KitKat é Android. Cualquiera podria pensar que KitKat al ser una
marca Nestle tendria més sentido que fuera un término frecuente pero jqué ocurre con Google
y Android?. Estos tres términos estdan relacionados entre si pues los tweets hablan del porqué se
eligié KitKat como nombre en la versién 4.4 para el sistema operativo Android, dénde Google
y Nestle colaboraron en conjunto para su nombramiento. Otro de los tépics mas destacados es
Barclays, la multinacional en servicios financieros, que participé junto con Nestle y otras 300
companias en una cumbre en Londres (también otro término frecuente) acerca de la sostenibi-
lidad.
Los retweets muestran por su parte un conjunto de comunidades dénde sobresale la comuni-
dad principal con 1494 usuarios. Esta comunidad cuenta con Nestle como usuario destacado y
como novedad anadida a los temas se encuentra un debate acerca del grado de exportacién de
productos que Nestle y Danone envian al continente Africano, lo cual produce unos resultados
interesantes a la hora de comparar estas empresas, pues se observa que ambas, en pos de liderar
el mercado agroalimentario en el que trabajan, realizan donaciones al banco de alimentos muy
frecuentemente con el objetivo de ganar valoraciones positivas y buena publicidad mediante
videos solidarios.

Leading Eigenvector

Leading Eigenvector sigue estructurando al igual que los algoritmos anteriores, mostrando
una tremenda comunidad de 9680 usuarios sobre decenas de comunidades diminutas sin infor-
macion relevante. No se anade nueva informacion relevante que analizar respecto a las anteriores,
y su usuario relevante sigue siendo la empresa al estar seleccionado sélo la comunidad principal
debido a la topologia del grafo, pues los algoritmos nos muestran varias comunidades pequenas
circundantes al nicleo central, que es la comunidad principal con la empresa en su centro.

Los retweets muestran una comunidad principal con 9862 dénde existe un término destacable
sobre los demaés relacionado con uno de los temas anteriores, que es “androidpolice”, una pagina
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web que contiene todas las novedades acerca del sistema operativo de Google y se relaciona con
Nestle en el sentido que multitud de usuarios han retweeteado tweets con enlaces a la pagina
web hablando del tema de KitKat, Nestle y Google.

Spinglass

Spinglass nos indica una gran comunidad de casi 10000 usuarios dénde esta contenido todo

el nucleo de este grafo. En ella, los tépics son los mencionados con anterioridad, y se hablan de
multiples temas irrelevantes para un estudio de responsabilidad social corporativa.
Por otra parte, los retweets muestran una estructura similar con una comunidad principal de
9525 usuarios dénde como novedad anadida a los topics mas frecuentes, se habla de la marca
para animales Friskies, propiedad de Nestle que produce alimentos para mascotas, y dénde
multitud de usuarios dan sus valoraciones acerca de los productos, dénde en su mayoria son
positivas pero se quejan del precio de determinados productos en comparaciéon con otras marcas.
Es un punto a favor sobre su competidora Danone, que no tiene tantas vertientes empresariales
como Nestle (Nutriben, Nescafé 6 Friskies entre otras).

Walktrap

Debido a que Nestle era el segundo grafo méas extenso (después de Loreal) y Walktrap es algo-
ritmo més complejo (junto con Edge Betweenness Centrality), no se tienen datos e informacién
en este apartado al ejecutarse con errores de falta de memoria de ejecucién.

4.4.5. Nivea
Edge Betweenness Centrality

Nivea comprende la segunda comunidad méas pequena junto con Pfizer. Sus comunidades
son poco pobladas en comparacién con las anteriores estudiadas, pero contienen temas de con-
versacion lo bastante relevantes como para poder estudiarlos. Para las menciones, Ebc muestra
una comunidad destacada sobre las demds con 798 usuarios (comunidad principal) con Nivea
como nodo central de la misma, dénde los temas que frecuentan los usuarios abarcan desde
comentarios valorando los productos de Nivea hasta la mencién de la revista online con entre-
vistas y valoraciones, “cvsbeautyclub” ya estudiada en Loreal. De esta forma, se deduce que
el comportamiento o manera de publicitarse en ambas empresas de cosméticos es bastante si-
milar basdndose en entrevistas y publicaciones en entornos web o revistas online. Ademds, es
interesante el debate que mantienen algunos usuarios acerca de dolencias cutdneas como alergias
donde unos afirman que es provocadas por las cremas de Nivea y otros mantienen que son las
cremas las que se encargan de aliviarlas.

Por parte de los retweets, tenemos una comunidad principal con 441 usuarios y una comunidad
secundaria con 134 usuarios siendo el mas importante de todos ellos “brycegruber”. Los topics
en la comunidad principal son confusos, pues entre ellos se encuentra Raspberry, que a priori
para un informatico podria parecerle que los usuarios estuvieran hablando de los ordenadores
integrados en placas reducidas y nada tiene que ver con Nivea, cuando en realidad el tema
de conversacion es acerca de un modelo de vaselina para los labios comerciado por Nivea, con
sabor a frambuesa (de ahi el nombre). El resto de términos son irrelevantes para nuestro estu-
dio. Por otra parte, la comunidad secundaria existen conversaciones entre Nivea y el usuario
“brycegruber” dénde se observa que Nivea realiz6 algin evento festivo y este usuario acudié con
sus amigos y felicita a la empresa por la diversién y buena organizacién del evento nocturno
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que tuvo lugar en New York. Ademds, este usuario publico fotos en la sede que Nivea tiene en
EEUU, lo cual puede dar lugar a pensar que es un trabajador de la compania.

Infomap

La comunidad principal que Infomap produce contiene 793 usuarios. Los temas més des-

tacados hablan acerca de productos para el cabello y cremas faciales, donde, en palabras de
los usuarios que siguen a Nivea, son los productos mejor valorados con los que comercializa
la multinacional americana. Ademds, aparece el nombre de Rachel Ferrucci, mujer dedicada al
marketing y organizacién de eventos con mas de 50000 usuarios en Twitter (un usuario muy
influyente para las comunidades) que ha trabajado en varias ocasiones en eventos de Nivea por
EEUU.
Los retweets que Infomap ofrece estan agrupados en diferentes comunidades siendo la principal
un gran conjunto de 504 usuarios, déonde Nivea es el nicleo de la misma. Los temas son irrele-
vantes a excepcion de los comentados anteriormente y repetitivos. Se comentan diversos tipos
de cremas con colores y propiedades del cuero cabelludo como brillantez, textura o sedosidad
entre otros.

Leading Eigenvector

Leading Eigenvector produce los mismos resultados en cuanto a topics y estructura que Ebc
devuelve, por tanto el analisis de esta seccién es el mismo que el del primer apartado, tanto
) )
para menciones como para retweets.

Spinglass

Las menciones que Spinglass estructura se componen de 5 comunidades dénde la més destca-
da estd compuesta por 733 usuarios. Esta se trata de la comunidad principal dénde el tema mas
destacado es sin duda “kiss of the year” un evento publicitario emitido por televisiéon organizado
por Nivea en Times Square dénde multitud de parejas van a celebrar el ano nuevo y compiten
por ver quién da el mejor beso (el beso del ano) y dan premios a los ganadores. En contratos de
patrocinio y anuncios de televisién publicitando el evento, Nivea se embolsa millones de délares
en s6lo un mes.

Por parte de los retweets, la comunidad principal contiene 433 usuarios. En esta comunidad los
temas son los anteriormente comentados y no existe ningin topic interesante para analizar.

Walktrap

Las menciones de Nivea son estructuradas por Walktrap en diferentes comunidades dénde
la més destacada es la comunidad principal con 750 usuarios. El tema novedoso que ofrece esta
comunidad son la mencion a diferentes cuentas de Nivea dedicadas a diferentes productos como
los especiales para el pelo, cremas corporales y particularmente tiene éxito en esta comunidad
productos de aseo para hombres deportistas, especialmente atletas, para mejorar su tono fisico.
Los retweets se agrupan en comunidades pequenas siendo la principal destacada aquella que
cuenta con 456 usuarios. Como términos més frecuentes se encuentran los anteriores, pero en
esta comunidad se observa la tendencia de Nivea a interactuar con sus usuarios aceptando
todo tipo de comentarios y sugerencias de manera adecuada, que, aunque luego no sepamos
la importancia que le dan, al menos demuestran un interés en dar buena imagen en sus redes
sociales a diferencia de otras empresas que se han estudiado en esta seccion.
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4.4.6. Pfizer
Edge Betweenness Centrality

Pfizer comprende el menor tamano y nimero de usuarios de todos los grafos de empresas.

Por eso al aplicar los algoritmos de bisqueda de comunidades sélo existe una comunidad princi-
pal pues hay muy pocos datos para discriminar. En este caso, aplicando Ebc para las menciones
se tiene una comunidad principal de 160 usuarios, dénde los temas principales son acerca de la
salud, bienestar, menciones a Merck como principal competidora en el mercado y aparece tam-
bién frecuentemente el término drogas mencionandose estudios sobre como controlar la adiccion
por métodos farmacéuticos.
Los retweets ofrecen 6 pequenas comunidades que no sobrepasan los 20 usuarios, y una co-
munidad principal de 366 usuarios donde al igual que antes, destaca Pfizer como principal
usuario. Los temas son basicamente los mismos, poniendo especial énfasis en cuidados de salud
y bienestar, y la mencién de una conferencia americana organizada por Pfizer para anunciar la
adquisicién de Redvax para crecer en el negocio de las vacunas. Ademas, se anuncia en Espana
la aparicién de nueve genéricos que compiten con Pfizer en nuestro pais con la viagra de esta
empresa.

Infomap

Infomap devuelve una sola comunidad con 174 usuarios con Pfizer como eje central de la
misma. Esta comunidad particulariza en las enfermedades comunes que padecen las personas
como gripes, dolencias estomacales o de cabeza entre otras, y trata en especial la figura de la
mujer, sobre la cual se estan investigando nuevos génericos capaces de mejorar sus estados de
salud sin influir en sus periodos, que segin comentarios de diversos usuarios (femeninos en su
mayoria) ciertos medicamentos alteran su ciclo menstrual.

Los retweets muestran el mismo contenido de la anterior subseccién, estructurando las comuni-
dades de la misma forma y con el mismo nimero de usuarios.

Leading Eigenvector

Por ser un grafo tan pequeno, y debido a las semejanzas que existen entre Leading Eigen-
vector y Edge Betweenness Centrality, los resultados de esta seccion son idénticos a los de Ebc
sobre esta empresa, mencionados en el primer apartado de esta subseccién correspondiente al
algoritmo de Newman y Girvan.

Spinglass

De las 5 comunidades que Spinglass devuelve, la principal cuenta con 149 usuarios, con

Pfizer como usuario més destacado. No existe nueva informacién relevante con respecto a las
anteriores.
Los retweets se estructuran en cuatro comunidades que no alcanzan los 25 usuarios y una
comunidad central con 360 usuarios, dénde se pueden encontrar temas, ademas de los anteriores,
como el estudio de diagnéstico de diabetes en ninos pequenos que son los més vulnerables a
padecer esta enfermedad en esa etapa de la vida. Se habla a su vez, en contraposicién con el
tema anterior, el tratamiento de osteoporosis en personas en la etapa de la vejez y cdmo ofrecer
los cuidados necesarios en caso de urgencia en cualquiera de los dos temas tratados.

CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 45



Andlisis de Responsabilidad Social Corporativa orientada a comunidades de usuarios en
Twitter

Walktrap

Walktrap estructura esta empresa de igual forma que Ebc lo hizo. Esto se debe a que son
algoritmos muy similares y para un conjunto de datos tan pequefio como se tiene para Pfizer,
los resultados e informacién son practicamente idénticos.

4.5. Conclusiones de los resultados

En esta seccion se resume y concluyen los resultados anteriormente expuestos, particulari-
zando por cada empresa los abstraido de los anélisis realizados.

Danone

= Los algoritmos de biisqueda de comunidades sobre la empresa Danone presentan resultados
muy similares, dénde se producen diversas agrupaciones de las que sélo son relevantes entre
una y cuatro por algoritmo.

= El ndmero de usuarios por cada comunidad es muy similar entre todos los algoritmos,
oscilando entre 280 y 350 usuarios para las comunidades principales y entre 40 y 75 para
comunidades relevantes de menor tamaio.

= Los temas més hablados en estas comunidades son muy similares para todos los algoritmos,
habldndose en las comunidades principales desde cuestiones acerca de la nutricion y la
salud, hasta de paises, conferencias, encuentros 6 eventos organizados por Danone o en
los que la empresa realiza una aportacion bien econémica o bien publicitaria.

= Danone se caracteriza por mantener escasas conversaciones con un conjunto de usuarios
relevantes, los cuales realizan peticiones y sugerencias (aunque Danone no suele responder
a peticiones de productos nuevos o cambios). Generalmente, sus tweets se basan en la
publicidad de sus productos o eventos (estrategias de marketing).

Loreal

= Loreal muestra uno de los comportamientos mas comunes dentro de Twitter con sus
seguidores, que no es otro que el emplear usuarios con cierto nivel de relevancia en cuanto
a transmision de difusién donde, a cambio de una remuneracion, éstos se encargan de
retweetear, mencionar o citar los tweets de otras personas para que de manera positiva,
hagan una valoracién de los productos de Loreal. Ademds, los tweets que distribuyen
suelen contener alguna foto de productos de la empresa a modo de marketing.

= Loreal presenta una gran cantidad de datos que estdn muy bien estructurados por los
algoritmos de bisqueda de comunidades. Presenta una gran comunidad central (masiva
podria decirse) donde se encuentra la empresa y todos los usuarios que han interactuado
con ella de manera directa. Ademads, existen unas pocas comunidades mas pequenas pero
de las cuales se pueden extraer contenido que pasa desapercibido por la gran comunidad
principal.

= Loreal recibe peticiones laborales por parte de multitud de usuarios pero, a simple vista, es
decir, de manera publica, ignora dichos tweets y prefiere centrar su actividad en Twitter
para publicitar sus productos y mostrar a sus seguidores las valoraciones (casualmente
siempre positivas) de otros usuarios.
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= A diferencia de Danone, que realiza eventos para patrocinarse y emplea Twitter para
publicar dichos acontecimientos, Loreal prefiere un método més directo para mostrar sus
productos por medio de fotos y comentarios favorables en la red social por a través de
retweets.

Debido a la cantidad de informacién que el grafo posee, varios algoritmos no pudieron eje-
cutarse, y los que si lo hicieron han estructurado de forma similar y comparten resultados
casi idénticos entre ellos.

Merck

Merck es la primera empresa que ha mostrado en sus comunidades comentarios negativos
de los usuarios, por medio de los retweets de ciertas cuentas con importancia en las
comunidades de la empresa. Estos comentarios provienen de la falta de implicaciéon de
la farmacéutica en la ayuda de un enfermo terminal, dénde sélo se le pedia una firma y un
retweet de difusién. Las razones por las cuales Merck no actué son desconocidas pero los
usuarios lo enfocan a la falta de interés de las grandes empresas sobre sus clientes, dénde
sélo les importa vender sus productos. La empresa tiene una mala imagen en la red social
Twitter.

En su cuenta de Twitter, abundan los videos acerca de entrevistas de pacientes que em-
pleando farmacos, principalmente desarrollados e investigados de Merck que han encontra-
do una cura y mejora de salud investigando. Por tanto, se puede concluir que el mecanismo
de marketing que utiliza la farmacéutica esta orientado a llegar a la sensibilidad de las
personas por medio de entrevistas (verdaderas o no) en videos con musica melancélica
donde piden a las personas que inviertan en la investigacion de enfermedades.

Nulidad de retweets respecto a los usuarios que siguen a Merck, en comparacién con Pfizer
y otras empresas estudiadas dénde si mostraban interés por la informacion que los usuarios
compartian.

Segun las valoraciones de los usuarios que se han estudiado en este trabajo, Merck es la
empresa peor valorada de todas las estudiadas.

Nestle

Nestle es la comunidad que méas comentarios positivos recibe de sus usuarios. Su publicidad
no es tan agresiva como la de otras empresas, empleando actores famosos y que caen bien
a la gente para publicitar sus productos.

Es de las pocas empresas que responde a sus clientes a menudo, y les da respuestas
satisfactorias a sus peticiones y retweetea aquellos comentarios que muestran gusto por
los productos.

Si bien es cierto que comercializa con productos dulces, que suelen gustar a la gente,
emplean una buena estructura dentro de Twitter para hacer llegar a la mayor cantidad
de gente posible sus novedades. Esto es gracias a la numerosa cantidad de cuentas que
Nestle posee en diferentes regiones (paises o continentes) y a la cantidad de empresas con
las que trabaja y son subcontratas de Nestle, como Nescafé 6 Nutriben.

La parte desfavorable que Nestle recibe en este estudio es la existencia de una cuenta Fake
(una cuenta falsa) que pretende imitar a Nestle y hacerse pasar por ella, confundiendo a
muchos usuarios debido a su nombre de cuenta, muy similar al de Nestle, y dénde mucha
gente consulta en vez de consultar a la original.
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Nestle, al igual que su empresa competidora en este estudio, Danone, emplea sus recursos
en la organizacion de eventos dénde publicitar sus productos. Estos eventos estan dirigi-
dos a comunidades infantiles, que, en palabras de la propia empresa, son sus principales
acreedores.

Nivea

Nivea recibe valoraciones muy positivas en EEUU en comparaciéon con Loreal. Esto es
debido a que la empresa realiza multitud de eventos publicitarios en el pais americano
donde tiene mayor nivel de ventas que su rival francés.

Las conversaciones entre usuarios de Nivea son confusas, abarcan gran cantidad de temas
siendo la mayoria irrelevantes.

A pesar del reducido tamano del grafo, los algoritmos de bisqueda de comunidades con-
siguen extraer un par de comunidades secundarias de tamafo lo suficientemente grande
como para poder analizarlo, lo cual induce a pensar que los usuarios de Nivea si tienen
una alta actividad en Twitter junto con la empresa a pesar de tener un grafo tan pequeno.

Al igual que el resto de empresas, Nivea emplea su cuenta para publicitar productos,
pero a diferencia de muchas empresas, Nivea responde agradeciendo las sugerencias y
comentarios de ciertos usuarios y les ofrece un enlace a la web de Nivea dénde pueden
mandar sus consultas mediante un formulario online.

Pfizer

Pfizer se centra mas en anunciar conferencias y eventos en su Twitter en vez de publicitar
productos en desarrollo.

A pesar de poner especial énfasis en el comercio Americano (su pais de origen), Pfizer
se preocupa por llegar a todos los paises con desarrollo farmacéutico potente, entre ellos
Espana.

Sus tweets carecen de originalidad y en su mayoria son siempre el mismo pidiendo a sus
seguidores que entren en un enlace (web oficial de Pfizer) para comprobar las novedades
que hayan ocurrido recientemente.

Es la comunidad méas pequena tanto en sus grafos como seguidores en Twitter. Sus con-
versaciones son muy genéricas y apenas se puede extraer contenido relevante de ellas.
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Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

En este trabajo se ha estudiado una metodologia para organizar grupos de usuarios de una
red social, en concreto Twitter, en comunidades, de forma que pudieran aruparse usuarios si-
milares en la misma comunidad. Estds agrupaciones se han desarrollado a partir de algoritmos
popularmente conocidos en el ambito de la bisqueda de comunidades, que se rigen por célculos
matematicos a la hora de establecer un valor o umbral que discrimine a los usuarios y pueda
agruparlos de la forma maés clara posible. En particular, se refiere a las interacciones que los
usuarios pueden efectuar con sus seguidores o con las cuentas a las que siguen. Todo ello va
seguido de un andlisis acerca del comportamiento que un determinado conjunto de empresas
preseleccionadas tiene en sus cuentas de Twitter. De esta forma, al estar ya agrupados todos
los usuarios de una comunidad referidos a cada empresa concreta, es mucho mas sencillo esta-
blecer unos patrones de andlisis de comportamiento para las mismas. Para llevar a cabo este
analisis de comportamiento se ha extraido de una serie de datos por medio de programas y
algoritmos que determinan en mayor medida la forma de actuar de las empresas para con sus
usuarios en Twitter. Se entiende por estos datos los temas més frecuentes de los que hablan
estas comunidades de usuarios entre ellos y con cada empresa que se ha estudiado, asi como la
seleccion de los usuarios més relevantes por cada comunidad. A pesar del nimero de limitaciones
encontradas durante la realizacién del proyecto (resumidas en el apartado correspondiente de
limitaciones del trabajo), una vez obtenido todos los datos y analizados, se han obtenido las
siguientes conclusiones acerca de este trabajo:

= Los algoritmos de buisqueda de usuarios relevantes son muy similares en cuanto a resul-
tados devueltos. Tanto PageRank c6mo HITS en su pardmetro authorities (que vendria
a representar el nodo mas significativo de un grafo) coinciden en todos y cada uno de los
resultados en el usuario mas significativo de cada comunidad. En cuanto a los Hubs de
HITS, nos sirve para hacernos una idea de con quien interactiia cada usuario que estamos
analizando, pero sin dar mayor nivel infomacién para este trabajo.

= En cuanto a los algoritmos de busqueda de comunidades se refiere, todos parecen es-
tructurar las comunidades de una manera similar, extrayendo una comunidad principal
correspondiente a cada empresa con sus usuarios més directos (interaccién mas cotidiana)
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5.2.

y luego un conjunto de comunidades mucho méas pequenas que no hablan directamente
con la empresa y cuyos temas de conversacion son irrelevantes para determinar la respon-
sabilidad social corporativo de nuestro estudio.

Los resultados muestran que todas las empresas dedicadas al comercio de productos, como
Loreal, Nivea, Nestle o Danone utilizan sus cuentas para publicitarse y utilizan diferentes
estrategias de marketing como retweetear tweets de gente que da siempre comentarios
positivos, ganchos pagados por las empresas para dar buenas puntuaciones, publicidad de
eventos o apariciones en revistas online entre otros.

Las farmacéuticas por su parte emplean sus cuentas para mostrar videos con entrevistas
y metodologias de trabajo en sus laboratorios de investigacién, con el fin de mostrar una
transparencia en sus labores que, por otra parte, no muestran los tweets dirigidos a ellos
por parte de los usuarios que les siguen (son los que més comentarios negativos reciben).

Las conversaciones que mantienen las empresas con los usuarios importantes también se
encuentran en los topics mas comunes, y es independiente del algoritmo empleado, que
con una alta probabilidad estos temas suelen ser los mismos salvo pequenas variaciones.

Se puede observar que incluso en Twitter existe una competencia dedicadas al mismo
sector al analizar el comportamiento de empresas similares (como Danone y Nestle) que
tratan de llegar al maximo nimero posible de usuarios mediante sorteos y patrocinios en
diferentes plataformas.

A pesar de realizar diferentes algoritmos de buisqueda de comunidades, en su mayoria
estructuran las comunidades de forma similar, pero en ciertas comunidades se aprecian
novedades en algunos temas con respecto a otras a pesar de compartir la mayoria.

Trabajo futuro

En cuanto a posibles enfoques no contemplados en este trabajo y que podrian plantearse

de cara a una consecucién futura del proyecto, se deben tener en cuenta los siguientes aspectos
para un desarrollo futuro:

Se podrian realizar nuevos algoritmos de bisqueda de comunidades, partiendo de los exis-
tentes, mejorandolos y particularizandolos para las caracteristicas especiales que Twitter
posee en lugar de integrar los algoritmos directamente de R.

Extender el niimero de empresas y usuarios (siempre que se mantengan dentro de las
limitaciones de proceso de la méquina de trabajo) con el fin de establecer mejores criterios
de clasificacién en las comunidades y obtener méas datos para el analisis corportativo.

Realizar una interfaz web que clarifique la funcionalidad del trabajo: seleccionar una em-
presa de una lista y que muestre por cada empresa tweets importantes, usuarios relevantes
y nimero de comunidades.

Simplificacién de la base de datos, eliminando columnas irrelevantes para el trabajo y
anadiendo otras (como, por ejemplo, usuarios relevantes, valores de PageRank, nimero de
comunidades, usuario importante por cada comunidad o topics frecuentes) de forma que
simplificarfa la implementacién de busqueda de topics y usuarios.

Valerse de servicios web (como RESTful) con el propdsito de realizar consultas por parte
de cualquier usuario y observar el comportamiento de las empresas a través de sus cuentas
de Twitter.
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Desde un punto de vista menos técnico pero igualmente 1til para este trabajo, realizacion
de entrevistas a empresas menores con el fin de indagar en su politica y metodologias
de trabajo, centrandose en especial en sus pretensiones con sus redes sociales (cauce de
intercambio de informacién con sus clientes, publicitar sus productos, método de consulta
y sugerencias).

Crear programas que valiéndose de los resultados (presuntamente almacenados en una base
de datos) realice una serie de métricas comparativas entre dos empresas que se dediquen a
manufacturar productos similares (por ejemplo, Nestle vs Danone, Pfizer vs Merck o Sony
PlayStation vs Microsoft Xbox) y asi no sélo interpretar sus responsabilidades corporativas
de Twitter, si no facilitar a los usuarios una toma de decisién a la hora de adquirir cualquier
tipo de producto.

Posible exportacién del proyecto extendiéndolo a otras redes sociales (Instagram o Face-
book, entre otras).

Realizacién de un sistema que recomiende usuarios similares por pertenecer a grupos o
comunidades de indole similar (desarrollo de un sistema de recomendacion).
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API: Application Programming Interface
ASCII: American Standard Code for Information Interchange
BBDD: Base de datos

CF: Community Finding

CSR: Corporate Social Responsibility
EBC: Edge Betweenness Centrality
HITS: Hypertext Induced Topic Selection
SM: Social Mining

SQL: Structured Query Language

TDT: Topic Detection and Tracking
VM: Virtual Machine

URL: Uniform Resource Locator
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