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Resumen ejecutivo

El objetivo de este estudio consiste en el analisis de un set de datos de Twitter con Gephi
extraido de un repositorio publico, paraello, se procede a un tratado preliminar del dataset
‘text_emotion.csv’ en Python para su correcta incorporacion en Gephi. Este dataset
contiene informacion referente a ‘tweets’ publicados por usuarios en la red, asi como el
contenido de dicho tweet y el ‘sentiment’ que transmiten para facilitar el analisis de
sentimientos.

Tras un analisis exploratorio preliminar junto a la ejecucion de diferentes ‘layouts’ se
consigue la disposicion deseada de los datos procediendo a realizar un estudio de
influencias, comunidades y la distribucion de los sentimientos en la muestra.

Una vez demostrada la metodologia que es seguida por las representaciones visuales de
la muestra, se estudian las zonas de mayor y menor conectividad entre las aristas. De esta
manera, se procede a un analisis mas exhaustivo de los grupos con mayor conectividad y
de los 10 usuarios mas mencionados en la red junto a las emociones que reciben.

Por ltimo, se presentan los diferentes estadisticos extraidos con Gephi, asi como las
conclusiones obtenidas en el desarrollo del trabajo y recomendaciones para futuros
estudios.

Palabras clave: Datos Twitter, Analisis de redes, Sentiment Analysis, Redes Sociales,
Visualizacion de datos, Gephi, Deteccion de comunidades.

Abstract

The aim of this study is to analyze a Twitter dataset with Gephi extracted from a public
repository. To do so, a preliminary processing of the dataset 'text_emotion.csv' in Python
is carried out for its correct incorporation into Gephi. This dataset contains information
about tweets posted by users on the network, as well as the content of the tweet and the
sentiment they convey to facilitate sentiment analysis.

After a preliminary exploratory analysis together with the execution of different layouts,
the desired arrangement of the data is achieved and a study of influences, communities,
and the distribution of sentiment in the sample is carried out.

Once the methodology that is followed by the visual representations of the sample has
been demonstrated, the areas of greater and lesser connectivity between the edges are
studied. In this way, the procedure leads to a more exhaustive analysis of the groups with
the highest connectivity and of the 10 most mentioned users in the network together with
the emotions they receive.

Finally, the different statistics extracted with Gephi are presented, as well as the
conclusions obtained in the development of the work and recommendations for future
studies.

Keywords: Twitter Data, Network Analysis, Sentiment Analysis, Social Networking, Data
Visualisation, Gephi, Community Detection.
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1. Introduccién y contextualizacién
El andlisis de sentimiento en redes es una herramienta de ‘text mining’ dentro del campo
del procesamiento del lenguaje natural (NLP) que puede reportar significativos insights
acerca de las opiniones y sentimientos de la poblacion estudiada. Es un recurso de gran
ayuda para la extraccién de datos cualitativos de plataformas digitales con innumerables
aplicaciones. Por ejemplo, para detectar segmentos de consumidores, la opinidn respecto
a una marca o conocer la intencion de voto de un grupo de individuos.

Las redes sociales son una de las fuentes activas mas grandes de informacion de nuestra
sociedad, millones de datos son enviados, por ejemplo, en Twitter se envian 456.00
‘tweets’ por minuto, lo que hace un total de 656 millones de *tweets’ al dia. Manejar estos
grandes volumenes de informacion sin realizar un estudio de estos seria desperdiciar
recursos. Es por ello por lo que el ‘sentiment analysis’ es tan relevante y por lo que las
empresas invierten tanto en procesos para sofisticar estos algoritmos, ya que, un 80% de
los datos en nuestra sociedad son no estructurados, este tamario, aumenta anualmente, por
lo que, las herramientas para el analisis de este tipo de informacion cada vez seran mas
precisas y concretas.

Para el andlisis de sentimiento, generalmente, se aplican algoritmos de Machine Learning
que determinan qué tipo de sentimiento refleja un texto en base a unas reglas definidias
previamente. Para ello, primero es necesario eliminar el ruido, proceder a la tokenizacion
del texto, dividiéndolo en fragmentos o palabras para su procesamiento y normalizacién
(lematizacion y steaming). La normalizacion se fundamenta en estas dos técnicas:
Lematizacion: consiste en una técnica para extraer los lexemas fundamentales de las
palabras, utilizando como fuente un diccionario que contiene diferentes lexemas con la
categoria que le corresponde, de esta forma, los algoritmos de ‘text mining’ comprenden
con mayor precision el texto que estan analizando.

Steaming: consiste en ‘podar’ las palabras, deduciendo sus prefijos y sufijos para
conseguir acceder a su raiz, de esta forma, se reduce la cantidad de palabras en el ‘corpus’
que sera procesado por el algoritmo ejecutado.

Ademas, es necesario tener en cuenta cuestiones como la ambigtedad, el sarcasmo, la
doble negacion o el contexto que existe para no atribuir un sentimiento u opinion erréneo,
especialmente, en las redes sociales, lugar en el que estos aspectos estan a la orden del
dia debido a la alta variedad de opiniones y cantidad de usuarios en estas plataformas.

Este trabajo, tiene como objetivo principal, utilizar Gephi (software de codigo abierto
para la visualizacion y analisis de redes), para analizar un dataset con analisis de
sentimiento en Twitter. A lo largo del mismo, se exponen los objetivos generales y
especificos que se desean alcanzar, la metodologia empleada en el trabajo y los pasos
previos de tratamiento de datos con Python para obtener los nodos y aristas que seran
introducidos en Gephi con el objetivo de obtener una visualizacion adecuada que permita
el estudio de la muestra.

Posteriormente, se exponen los estadisticos fundamentales de la red, que son comentados,
atendiendo a las conclusiones obtenidas de sus valores, sirviendo como principales
‘drivers’ para futuras investigaciones.

Finalmente, se presentan las conclusiones generales y personales a la vez que
recomendaciones para futuros estudios.



2. Objetivos del estudio
El objetivo principal del trabajo consiste en utilizar la herramienta de software libre Gephi
para realizar un ‘sentiment analysis”’ a través de visualizaciones en Gephi. A su vez,
existen una serie de objetivos especificos a conseguir para satisfacer todas las necesidades
del estudio:

-OE 1: Encontrar una fuente fiable de datos en un repositorio online
-OE 2: Proceder al correcto tratado de los datos en Python

-OE 3: Visualizar correctamente la muestra

-OE 4: Disponer la visualizacion de modo que se puedan encontrar insights
-OE 5: Conectar la API de Twitter con Gephi

-OE 6: Realizar visualizaciones con datos extraidos de la API de Twitter
-OE 7: Estudio de comunidades

-OE 8: Analisis de los 10 individuos con mayor influencia en la red

-OE 8: Generacion de estadisticos

-OE 9: Obtencion de conclusiones y recomendaciones

-OE 10: Relacionar el estudio con ‘Legatum’

Los objetivos de mayor complejidad consisten en la adecuada incorporacion de los datos
a la herramienta de visualizacion y el estudio en profundidad de las comunidades. Por
otra parte, es necesario tener en cuenta que hay factores externos que pueden impedir la
consecucion de alguno de los objetivos especificos.

Al término del estudio, se revisaran todos los objetivos para comprobar si han sido
cumplidos y determinar qué factores han impedido la consecucion de otros. En el caso de
no haber conseguido alguno de los objetivos, se propondra un camino a tomar para futuros
estudios de forma que esa cuestion no se encuentre indeterminada.

3. Metodologia
En cuanto a la metodologia aplicada para la realizacion de este TFG, se propone un
razonamiento inductivo, partiendo de premisas particulares para llegar a conclusiones
generales, especialmente en el estudio de la poblacion, se esclarece conforme se
profundiza en su estudio. La presente investigacion se ha llevado a cabo realizando un
analisis de las interacciones entre usuarios para su visualizacién con Gephi y posterior
obtencion de estadisticos.

Para lograr esta misiva, primeramente, es preciso encontrar una base de datos de una red
social -Twitter en este caso-, para proceder a su descarga, tratado y visualizacién. Para
este proyecto, el dataset seleccionado recibe el nombre de ‘text_emotions’ y contiene
diferentes informaciones de 40.000 tweets.

Tras extraer la base de datos en formato CSV, es necesario procesar el archivo para
facilitar su incorporacion en Gephi, creando por ejemplo el archivo que contiene las
aristas y atributos para las visualizaciones. Para lograrlo, se utiliza Python dando lugar a
diferentes CSV, para poder crear las aristas y nodos, ademas de otros atributos relevantes.
En ultima instancia, estos archivos son importados en Gephi para su visualizacion a base
de ensayo y error con diferentes ‘layouts’ para su posterior analisis de comunidades junto
a la obtencion de estadisticos para comprender con mayor precision las posibles
agrupaciones, comportamientos e ‘insights’ de la poblacién. Cabe destacar que los



métodos de importacion y la seleccion de ‘layouts’ son cruciales para la construccion de
visualizaciones.

A continuacion, se procede a realizar una descripcion mas exhaustiva de los pasos
metodologicos llevados a cabo para conseguir una disposicion correcta de la informacion
en Gephi.

3.1 Obtencidn del dataset y descripcion de variables
Como se ha mencionado anteriormente, el objetivo principal se sitda en torno al analisis
de un dataset extraido de Twitter, para ello, se ha accedido a un repositorio de datos de
uso publico online denominado ‘Data.World’.

El dataset utilizado en este trabajo recibe ¢l nombre de ‘text emotion’,
(crowdflower/sentiment-analysis-in-text) (1), se encuentra en formato CSV y recoge
informacidn de 40.000 tweets con el sentimiento que transmiten, pudiendo este tomar 13
valores diferentes. El modelo se obtuvo a través de un entrenamiento de Deep learning,
incorporandose el dataset resultante como subset de datos para Microsoft’s Cortana
Intelligence Gallery (07-2016) por CrowdFlow para uso de investigacion. A
continuacion, se describen las variables que conforman el ‘text_emotions’:

-Tweet id: numero entero de 10 digitos que identifica cada tweet, cada id es Unico para
cada tweet.

-Sentiment: variable que determina el tipo de sentimiento que quiere transmitir un tweet.
Su obtencidn ha sido a través de un modelo de ‘deep learning’. Esta variable categorica
puede tomar 13 valores disintos (anger, boredom, empty, enthusiasm, fun, happiness,
hate, love, neutral, relief, sadness, surprise, worry).

-Author: nombre de usuario que escribe un tweet en la red, cada tweet esta identificado
por su ‘tweet id’. Un mismo usuario puede tener diferentes tweets publicados, con
diferentes menciones.

-Content: contenido del tweet que ha publicado cada ‘author’, esta cadena de texto
recoge el mensaje de la publicacion de cada tweet. Esta variable sera utilizada para
identificar las menciones de autores a otros posibles nodos, mas adelante, se detallan
mas estas practicas.

Partiendo de la premisa de que las etiquetas de datos (‘sentiment’) se han obtenido con
una metodologia adecuada, es necesario, preparar el archivo con ciertas modificaciones
que seran descritas en el siguiente apartado.

4. Tratado previo de datos

Es necesario proceder a un tratamiento previo de los datos, para ello, se ha escogido
Python como herramienta, debido a su versatilidad y manejo para el trabajo con archivos
en formato de texto. El codigo completo del archivo de Python se proporciona en el
Anexo de este documento y sera comentado a continuacién para su total comprension y
conocimiento.

4.1 Limpieza preliminar en Python
Preview y limpieza: para confirmar que los datos se han importado correctamente, se
muestran las primeras 4 filas del archivo ‘text emotion’ (Fig. 1), ademas, se eliminan
valores nulos si los hubiese - en este caso, los datos ya han sido tratados.
Figura 1. Preview y limpieza de los datos.



° import pandas as pd

df = pd.read csv( text emotion.csv’

print(df.head())
print()

print('Tabla
print(df.isnull
print()

df = df.dropna()

Figura 2. Output consola.

sentiment author
empty  xoshayzers
sadness wannamama
sadness coolfunky
enthusiasm czareaquino
neutral xkilljoyx

content

@tiffanylue i know i was listenin to bad habi...
Layin n bed with a headache wughhhh...waitin o...
Funeral ceremony...gloomy friday...

wants to hang out with friends SOON!
@dannycastillo We want to trade with someone w...

Fuente: Elaboracion propia

En este punto, se podrian transformar a minusculas los datos, pero este paso se realiza
mas adelante para reducir la carga computacional

4.2 Creacion de nodos y aristas
Los nodos son todos los usuarios que integran la red, tanto los autores, como aquellos
usuarios mencionados en sus tweets. Para su correcta extraccion, se procede a crear una
nueva columna llamada ‘Mentions’ que contiene el nombre de usuario mencionado en el
tweet y, en su defecto, un espacio en blanco.

El nombre de usuario se encuentra localizando en cualquier posicion de la columna
‘content” simbolos que puedan representar una mencion y son guardados en minuscula
para evitar conflictos en el formato o duplicados.

También es necesario realizar una reduccion de variables para facilitar la particion de
datos en Gephi, aunque esta cuestion se explica con mayor detalle en el analisis
explotarorio. En cualquier caso, se almacena el data frame modificado en formato CSV
con el nombre de ‘aristas_autor_mencionados’ (Fig.2).

Figura 3. Creacion de nueva columna.



tweets_df['reduced sentiment'] = tweets_df[ 'sentiment’].map(mapping)

tweets_df['au tweets_df[ "author'].str.lower()
tweets_df[ usl = tweets_df[ “content’].apply( texto: [user.lower() for user in re.findall(r'@

Fuente: Elaboracion propia.

Este codigo, una vez ejecutado, se encarga de crear una nueva columna llamada ‘reducted
sentiment’ en base a unas normas que seran descritas mas adelante, ademas, convierte a
minuscula el nombre de usuario de los autores y de las personas definidas como ‘Target’
(extraidas buscando una cadena de texto en las menciones “@ ).

Por otra parte, es necesario obtener un listado de los usuarios que son autores y aquellos
mencionados para crear ‘nodes’ -también en formato CSV para garantizar su
compatibilidad con Gephi - que contiene un listado denominado ID, recogiendo los
nombres de usuario de estos grupos (Fig 3).

Figura 4. Creacioén de nodos y aristas.

aristas_autor mencionados = tweets df[['author’, menci , ‘reduced sentiment']].explode(’usuarios mencionados').dropna().reset_index(drop:

ead())

Fuente: Elaboracién propia.

Este codigo almacena por una parte las ‘aristas_tweet mencionadas.csv’ y las
“aristas_tweet_autor” que seran propuestas para un estudio futuro de coocurrencias. En
este trabajo Unicamente se incorporara a Gephi el archivo con las aristas que relaciona a
los autores con los mencionados a través de un sentimiento.

4.3 Elaboracion archivo ‘target counts’
En este punto, los archivos fundamentales para el analisis en Gephi estan preparados. Para
obtener ‘insights’ mas relevantes y poder aportar algin tipo de contexto a la red, se
construye el archivo ‘target_counts’. Este ultimo archivo contiene un recuento y listado
de todos los mencionados (Fig. 5), asi como el nimero de veces que es mencionado y el
sentimiento que predomina en torno a sus menciones.

Con este archivo, se pretende proponer una forma automatizada de comprobar si existe
relacion de influencia (por numero de seguidores) por parte de los mencionados, esta
propuesta se detalla mas adelante en ‘Recomendaciones para futuros estudios’.

Ademas, es un documento Util para estudiar partes especificas de la poblacion o llegar a
conclusiones sobre comportamientos generales de la poblacion, es posible incluso,
determinar qué tipo de perfil se esta visualizando en Gephi de acuerdo con el tipo de
interacciones que se preveén.

Figura 5. Crear ‘target counts’.
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edges_data = pd.read_csv('aristas autor menci

sentiment_mode = edges_data.gr y (° 'r timent'].agg(lambda x:| x.mode()[@]).reset_index()

sentiment_mode.columns = ['T

target_counts = edges_data[’ ].value_counts().reset index()
target_counts.columns = ['Ta > 'Count']

target_counts = target counts.merge(sentiment mode, on='Ta

target counts.t
print( \nC
print(target_
print()

Fuente: Elaboracion propia.

En resumen, existen 3 CSV que seran manejados para ejecutar este trabajo, estos seran
introducidos en el formato adecuado para su visualizacion con Gephi, para
posteriormente, sacar conclusiones en base a la informacion extraida.

Text_emotion.csv: archivo que contiene el dataset original, es fundamental su correcto
tratamiento porque condicionara el resto del proyecto. Aludiendo a lo mencionado
anteriormente, este archivo sufre una modificacion, afiadiéndose la columna ‘Mentions’
para recoger la lista de usuarios que son mencionados y conformar los nodos de la red.
Aristas_autor_mencionados.csv: este archivo recoge la informacion dispuesta de forma
que Gephi la reconoce y asigna los nodos y aristas de forma automatica, para ello, se
afiaden las columnas ‘Source’ y ‘Target’, impuestas por el propio lenguaje de la
herramienta para que la importacién de aristas sea adecuada.

Target_counts.csv: contiene tres variables, una lista con todas las menciones realizadas,
una cuenta del namero de veces que se ha realizado esa mencidn y sentimiento (con la
reduccion realizada) que méas predomina en sus conexiones.

5. Analisis Exploratorio de los datos

Con animo de obtener una imagen previa de las caracteristicas y distribucién de los datos
de ‘text_emotions’ se realiza un analisis exploratorio de las variables con estadisticas
descriptivas basicas como el nimero de usuarios y de menciones presentes en la muestra.
De esta forma, es mas sencillo dirigir el estudio, entendiendo mejor cémo se comporta la
muestra. De hecho, gracias a este estudio preliminar, se procede a reducir el nimero de
etiquetas de sentimientos para que las visualizaciones en Gephi fueran mas
comprensibles. Adicionalmente, se examina la distribucion de los tipos de sentimientos
conociendo los atributos expresados en cada tweet para conocer cuéles son aquellos que
predominan y poder establecer unas bases sélidas para la investigacion.

5.1 Distribucion de los nodos
Para comprender mejor la interaccion entre los nodos, puede resultar Gtil conocer el
numero total de observaciones (‘tweets’) y el nimero de valores Unico para ‘author’ junto

al nimero de valores Unico para las menciones (Fig. 6).
Figura 6. Visualizacion estadistica descriptiva.
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Estadisticas Béasicas del Dataset de Tweets
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Fuente: Elaboracion propia.

Como bien se ha comentado anteriormente, el nimero total de tweets es 40.000, aunque
esto no significa que sea el nimero de nodos ya que un usuario puede escribir tweets que
no puedan establecer otras relaciones con la muestra.

Por otra parte, la cantidad total de autores es de 33.871 y de menciones de 20.336, al
suponer que ciertos usuarios tendran influencia sobre otros, resulta intuitivo imaginar que
muchos tweets mencionaran a una misma persona, pero esto no sera algo reciproco, es
por eso por lo que en Gephi, se propone un tipo de grafo dirigido al realizar la importacién
de datos.

5.2. Distribucién de los sentimientos

En este apartado, se muestra la distribucién que siguen los sentimientos en la muestra
objeto de estudio (Fig. 7). Se puede apreciar que los sentimientos mas dominantes son
‘neutral’ y ‘worry’ sequidos de ‘happiness’ y ‘sadness’. Estos valores seran tenidos en
cuenta a la hora de analizar los nodos (‘author-mention’) ya que los ‘inputs’ que reciben
determinan qué tipo de interaccion tiene otros individuos hacia ese usuario, de esta forma,
se puede contrastar qué tipo de perfiles generan un sentimiento positivo, negativo o
neutral.

Figura 7. Distribucion de sentimientos.
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Distribuciéon de Sentimientos en el Dataset de Tweets
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Fuente: Elaboracion propia.

5.3 Reduccion de sentimientos
Debido al elevado nimero de sentimientos, para facilitar la visualizacién de los datos en
el grafo de Gephi, se procede a realizar una reduccion de la columna ‘sentiment’,
agrupandolos en 4 categorias: ‘negative’, ‘positive’, ‘neutral’ y ‘surpirse’. Para ello se
sigue la siguiente regla de sustitucion:

Tabla 1. Reduccién de emociones.

Término anterior  Término nuevo

anger negative
boredom neutral

enthusiasm positive
fun positive
happiness positive
hate negative
love positive
neutral neutral

relief positive
sadness negative
surprise surprise
worry negative

Fuente: Elaboracién propia.

A continuacion, se muestra el codigo para ello en Python, se procede a realizar un mapeo
de estos sentimientos, después esta nueva variable se guarda en un ‘dataframe’ que es
convertido a minusculas (Fig. 8). Este cambio, no afecta en ningin momento a la hora de
establecer los nodos, simplemente, es un recurso para que la visualizacion en Gephi sea
mas sencilla. A continuacion, se presenta la distribucion de los cuatro sentimientos
generados con este mapeo (Fig. 9).

Figura 8. Cddigo de Python para reducir sentimientos.
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tweets df['reduced sentiment'] = tweets_ df[ 'sentiment'].map(mapping)

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 9. Distribucién de sentimientos reducidos.

Distribucién de Sentimientos Reducidos en el Dataset de Tweets
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Fuente: Elaboracion propia.

Tras este agrupamiento, se puede plantear la idea de que antes no fuese posible capturar
los sentimientos reales de las personas o lo que buscaban transmitir debido a la cantidad

tan elevada de etiquetas. Tras este nuevo cambio, la distribucion de los datos cambia,
resultando en:

-Negative 15.884 (35.09%)
-Positive 13.112 (34.63%)

14



-Neutral 8.817 (24.28%)
-Surprise 2.187 (6%)

Esta modificacion en los datos servird de gran ayuda para determinar qué tipo de
relaciones y mensajes reciben principalmente los usuarios mencionados. En cualquier
caso, a priori, parece una distribucién de los datos con mas sentido y cercana a la realidad:
un balance entre opiniones positivas y negativas a la vez que un reducido tamafio de
sentimientos neutrales o de sorpresa.

6. Visualizacion de datos en Gephi
Gephi impone dos condiciones para la importacion de datos en la herramienta, la primera
es que se encuentren en un archivo con un formato compatible - GEXF, GDF, GML,
GraphML, CSV entre otros... -, la segunda condicién dicta que los datos sean importados
bajo la identificacion de ‘Source’ y ‘Target’.

En este caso, los datos han sido tratados de forma correcta previamente, resultando en un
proceso de importacion relativamente sencillo. Gracias a este manejo previo, es posible
importar un archivo de aristas, de modo que la maquina automaticamente detecta todos
los posibles nodos y completa la seccion de Gephi ‘nodes’.

En las siguientes lineas se presenta paso a paso la metodologia seguida para importar los
datos y su correcta visualizacion.

6.1 Importacién de datos

Atendiendo a las indicaciones del parrafo anterior, es preciso acceder a la pestafia ‘edges’
dentro del ‘Workspace’ en el que se estd; es importante sefialar que, por cuestiones de
lenguaje, la primera y segunda columna de las aristas siempre han de recibir el nombre
de ‘Source’ y ‘Target’ respectivamente, independientemente del origen de los datos, de
modo que el programa pueda comprender que esa es la lista que comprende los nodos y
sus atributos.

De esta manera, se carga el archivo CSV ‘aristas_autor mencionados.csv’ que contiene
una lista con todos los autores (Source) y el sentimiento (Attribute) que les relaciona con
un mencionado (Target). Si estas variables se reflejan correctamente en la ‘preview’ de
Gephi, como es el caso, al pulsar ‘next’ es necesario ajustar el tipo de grafo y el
‘workspace’ en el que se desea obtener la visualizacion (Fig. 10).

Figura 10. Importacion de aristas.
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Fuente: Elaboracion propia.

Para este dataset, las relaciones establecidas solo concurren en un sentido: los autores
publican tweets con menciones a otras personas que existen en la red, pero los
mencionados no tienen por qué responder a un autor, estos son los motivos que justifican
la eleccion de tipo de grafo directo.

Por otra parte, gracias a esta pantalla emergente, es posible confirmar que la importacion
ha sido correcta en su totalidad. En este estudio, el nimero de nodos total es 30.053
(Personas que son autores de un tweet y aquellos que son mencionados), mientras que las
aristas se componen por 20.006 relaciones en base al ‘sentiment’ que transmite cada tweet
(aristas).

En la siguiente figura, se puede comprobar que la carga de datos ha sido correcta (Fig.
11). EIl siguiente paso consiste en preparar los nodos y aristas para su correcta
visualizacidn, ademas, hay que preparar cualquier atributo deseado y su etiquetado en la
pestafia desplegable inferior ‘labels’. En este estudio, estas etiquetas siempre seran
ajustadas para facilitar la comprension de la informacion.

Figura 11. ‘Overview’ datos en Gephi.
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Fuente: Elaboracion propia.

6.2 Particiones por atributos
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En este caso en particular, se ejecuta el ‘Average Degree Report’ para poder hacer una
‘partition’ de los datos de acuerdo con el out-degree (nimero medio de aristas por nodo)
(Fig. 12)), para comprender mejor el nimero de conexiones medias que cabe esperar de
cada nodo. En cualquier caso, ya se conoce que en esta distribucién de poblacion las
aristas son muy dispersas.

A su vez, resulta interesante conocer la distribucion de atributos frente a las aristas (Fig.
13), de modo que para aquellos que tengan una cantidad representativa de nodos, se podra
determinar cuéles son los principales sentimientos que tiene la muestra hacia ellos,
disponiendo de los sentimientos que mayormente predominan en su red/conexiones. Este
tipo de ‘insight’ puede ser fundamental para identificar tendencias de algin tipo de
sentimiento o aficiones comunes en la muestra.

Figura 12. Nodes partition. Figura 13. Edges partition.
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Fuente: Elaboracién propia.

Tras aplicar estas dos particiones de datos, es necesario proceder a correr diferentes
‘layouts’ que aporten una visualizacion coherente, antes de ello, este es el aspecto que
tiene el gréafico sin haber aplicado ningun layout (Fig. 14)

Figura 14. Grafo con atributos.
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Fuente: Elaboracién propia.
En este momento, se llega a la parte experimental del proyecto, en donde, a base de ensayo
y error, se ha de contrastar si la particion de datos aporta informacion de valor y elegir
los ‘layouts’ aplicados para la visualizacion, estos detalles se exponen en los siguientes
apartados con capturas de pantalla del proceso.

6.3 Aplicacion de ‘Layouts’

En el archivo de Gephi se pueden encontrar tres ‘Workspace’ diferentes, el primero
corresponde a una visualizacion con “Yifan Hu’, el segundo, ‘ForceAtlas2’, mientras que
el ultimo, combina ambas disposiciones con ciertos pardmetros ajustados.

Tras aplicar diferentes layouts, se concluye que la combinacion que mejor ofrece una
vista general de los datos resulta de Yifan Hu limitando el size a 30 y ForceAtlas2
activando los parametros ‘LinglLog mode’ y ‘Prevent Overlap’ encontrado en el
‘Workspace 3’ (Fig. 15). Este es su resultado:

Figura 15. Visualizacion inicial de la red.

Fuente: Elaboracion propia.

Con esta primera visualizacién, se pueden inferir varias cuestiones, en primer lugar, la
mayor parte de la muestra tiene conexiones muy débiles y poco conectadas (anillo
exterior), mientras que existen ciertos grupos en las zonas centrales, aunque sus nodos
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son principalmente de una (color verde) o dos (color azul) conexiones, aunque algunos
pueden llegar a tener mas de 10 junto a sus atributos (‘sentiment’; Fig. 16).

La segunda conclusion que se puede extraer es que la mayor parte de nodos tienen muy
pocas relaciones con otros, lo que podria significar que existen pocas relaciones cercanas,
aungue si que existen atracciones de diferentes autores en torno a una misma fuente.

De la misma manera, existen otras dos visualizaciones para comprender mejor las
relaciones entre los datos.

Por una parte, en el ‘Workspace 1’ un ‘layout’ inicial realizada con “Yihan fu’, una de
las mas comunes para poder obtener una visualizacion inicial de la informacion. Mientras
que, en el “Workspace 2, se combinan las ‘layouts’ al igual que en el tercer apartado pero
se limita la distancia de los edges. En el anexo de este trabajo, se facilitan capturas de
pantalla con visualizaciones de estos dos ‘Workspace’.

Figura 16. Muestra de atributos y ‘Workspace 3.

Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se abunda en los detalles de ambas zonas, por una parte, el area exterior
de menor conexidn de la red, y por otra, en mayor profundidad, de la zona central, sus
nodos y aristas, asi, se podra ofrecer en detalle el tipo de conexiones y sentimientos que
se establecen en torno a una figura presumiblemente reconocible.

6.4 Estudio de comunidades
Atendiendo a lo comentado con anterioridad, el estudio de comunidades se divide en dos,
por una parte, aquellos nodos que conforman el anillo exterior y que tienen un porcentaje
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de interaccién menor y, posteriormente, en exhaustivo detalle, las aristas que conforman
las agrupaciones interiores.

6.4.1 Sector externo

Al indagar en esta seccion, la informacién se encuentra disgregada e inconexa,
generalmente no existe mas de una relacion ni construcciones de aristas complejas.

Parece haber ciertas tendencias y pequefios agrupamientos en torno a ideas y
sentimientos entre autores y sentimientos. Para entender mejor como funcionan estas
pequeiias agrupaciones, se aplica en un nuevo ‘workspace’ la layout ‘ForceAtlas2’ con
los parametros ‘Lingl.og mode’ y ‘Prevent Overlap’ activados (Fig. 17, Fig. 18), la
visualizacion resulta en agrupaciones pequefias en las zonas exteriores con la siguiente

forma:

Figura 17. Agrupaciones exteriores con ForceAtlas2.

= 2 mein -
. ol
cckel@ - PN - -
& ” coce B 0’ gggggg Sy
“‘-@“" nnnnnnnnnn
B - atons@on o W &,
i@
@ bossi ol — oo
ey B B B i
e ot
ke YRS
o @ & g i e -e @
- i P
- -
wwilghi@hborn @
thebray@ommy G.u..e ..... w, ~ W
1ol ot o - per e
-Dufd- -y
B .
B /
& o
vt @imer / weicid@unen
mts@ame /
/ o -
yad / <ol @
e J Pt e
s noiefiBhana | visol@osie- L
o dadngagHaganc &
PN nava@i

Fuente: Elaboracion propia.
Cabe destacar que, 3 usuarios que se encuentran entre los 10 mas mencionados,

construyen este tipo de agrupaciones en sectores mas externos, aunque seran analizados
posteriormente debido a su capacidad de influencia mas adelante se encuentran en estas
dos zonas mas alejadas del centro, sus nombres de usuario son @davidarchie,
@jonathanrknight y @retrorewind. Esto es un factor considerable a la hora de
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contextualizar a la muestra, ya que podria indicar que su contexto, aunque esté
relacionado, sea diferente al de los otros Targets con mayor agrupamiento.

En definitiva, las agrupaciones en la zona exterior son generalmente grupos muy
pequefios unidos por un sentimiento comun, el color de las aristas suele ser el mismo para
diferentes nodos conectados. Existen interacciones entre autores y mencionados, pero no
hay un tamafio significativo que merezca una mencion mayor. Estos individuos resultan
interesantes para un estudio enfocado a la conversion de esos usuarios que no estan en
consonancia con las agrupaciones mas destacadas.

Los sentimientos que mas predominan son los negativos y positivos, esto resulta
inconcluyente, pero asienta las bases para plantear la hipdtesis de que un porcentaje
significativo de los tweets sean entre contactos cercanos (positivos), mientras que
aquellos negativos pueden ser con usuarios desconocidos devengados de discusiones
publicas.

6.4.2 Sector interno
La seccion interna ofrece una mayor variedad en cuanto al nimero de nodos, tipo de
relaciones y sentimientos (Fig. 19). Los datos se agrupan en torno a menciones comunes,
reportando todo tipo de sentimientos.

Si bien es cierto que la mayoria de las relaciones tienen una Unica conexion, se pueden
encontrar nodos de mas conexiones con cierta facilidad, esto implica que hay factores
comunes a estos usuarios que de una forma u otra, hace que interactden transmitiendo sus
emociones.

Figura 19. ForceAtlas2 - Seccion interna.

Para conocer los individuos que pueden tener cierta representatividad en los comentarios,
se prepard el archivo ‘target counts.csv’ que recoge para cada mencionado, el nimero de
menciones que recibe en orden descendiente y el sentimiento que mas predomina en sus
menciones (Fig. 20).

Figura 20. ‘Head’ de target counts.csv.
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Conteo de menciones con sentimiento predominante:
Target Count Predominant Sentiment

(% tommctly 87 negative

1 mitchelmusso 81 negative

2

mileycyrus 72 positive
3 ddlovato 57 positive
4 jonasbrothers 49 positive

Fuente: Elaboracién propia.

Uno de los objetivos del estudio consiste en detectar a aquellas personas de mayor
influencia para analizar cudl es su interaccion con la red. A continuacion, se ofrece una
vista detallada de los 10 nodos mas relevantes segun el nimero de veces que son
mencionados.

Figura 21. Top 10 mas mencionados.
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Fuente: Elaboracion propia.

Al igual que el resto de los documentos adicionales al proyecto, el cédigo de Python para
obtener este CSV se puede encontrar en el Anexo del trabajo.

Una vez obtenida una lista con los usuarios que mas menciones reciben, es facil contrastar
qué estos usuarios tienen un namero significativo de aristas conectandoles con otros
nodos. De hecho, sin necesidad de esta lista, es posible encontrar facilmente a estos 10
‘Major Players’.

A lo largo de los siguientes parrafos, se seguira una estructura iterativa, presentando una

captura de pantalla para cada uno de estos usuarios y un comentario tras esta imagen con
las posibles conclusiones que se pueden extraer de cada red de interaccion.
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Figura 22: @tommcfly.

zoetﬁ;ﬁall -
himynai;)s]ude - .
carling_-
2 nv@y =
vamvasgoncelos ;ia .
maril(:l)hnn
Iadat({jinle - i"\l%
m "'Ia m “
> madeléingmefly -
;,‘” A natidii\\bros g kellyl‘\gl}eee {\.
5199 &
= fommeny.: :;ulal:f}ﬂl‘ﬁ‘ sabrifia989 -
p_Jliaha - nicolydogaenténoes - hitanamara -
- maigizzle - O fallliw(qj}nns -
vickyglarek - - misgphtz - vy
) 2 barbal(:?:g‘ao Ea s l;a
""B'L'?hm“b'ﬁ!?"ihﬁ.u@cny | eeﬁgg abilorentz -
pllé;)s Elnpgy\mer
b |w
g frl:“»ﬁj)cc(}nmom[lo)lns
o SIS gy,
- illovemcfly -

Fuente: Elaboracién propia.

Este usuario es el m&s mencionado de la red, a pesar de ello, eso no implica que sea el
mas querido, se puede apreciar (en rosa) que el sentimiento que predomina la mayor parte
de nodos que le conectan tiene un ‘out-degreeigual a 1, es decir, son individuos que solo
establecen una relacion, en este caso con el usuario @tommcfly. EI hecho de que no
existan relaciones entre los nombres de usuarios y el sentimiento que predomina en las
aristas, puede ayudar a plantear la idea de que este usuario haya publicado algun tipo de
contenido ofensivo, recibiendo asi una ola de respuestas negativas.

Figura 23: @mitchelmusso.

just@sy - m.ﬁ e @ -

hello,.ﬂea-ﬁﬂ
|cky.s§13t9|:;
tasﬂ‘lleu J a|-',1 mhalla < me‘o -

e
chq@;o -

) N angi"na - Pk '._a!-.ee 1 sha!.les jessi.567 .
‘ h v [
\.‘n\_‘ . - bo.y Y _I‘l :I; da
.1 e | unshj.verm
g a"i_.ﬂtesa.!zm N - ::;; A Eggsus»e.-neu
dea i - S N ——
- ooz ~—andred@iBhling -
ste‘e' | 191“,‘
teamm.x g N
wethel‘an \ Sophl.vhlte racKfibhx -
) “ra - lr!lnnn.aa;m.5 des.a_ .
.,.,»'F',agi‘atrmss.aag

hannlﬂ.ﬂﬂs ._fa;?‘es B

Fuente: Elaboracién propia.

Este caso es similar al anterior, reinan con cierta intensidad los atributos negativos, de la
misma manera, se puede apreciar la presencia de una cantidad significativa de nodos con
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un sentimiento neutral. Este tipo de atributo podria devengar de ciertos usuarios tratando
de defender al mencionado o simplemente divulgando algin tipo de informacion
relacionada con esta persona.

Figura 24: @mileycyrus.
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Este es el primer usuario en conseguir que el sentimiento promedio transmitido sea
positivo, sus nodos son principalmente verdes aunque solo establecen una conexion, esto
podria sugerir que siguen a @mileycyrus y es lo Unico que tienen en comdn.

Figura 25: @ddlovato.
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Fuente: Elaboracion propia.

@ddlovato es el primer nodo que demuestra una relacion entre los mencionados dentro
de un contexto de influencia ya que existen nodos que utilizan el nombre del target
alterado como nombre de usuario (‘@demi:lovato_rox-), de hecho, algunos de los nodos
‘Source’ contienen nombres de wusuario con variaciones de otros mencionados
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(‘@tswiftlove93’), este hecho, ademas de influencia en la red por parte de los
mencionados, puede sugerir una relacion del contexto por el que estos ‘Target’ son
mencionados.

Figura 26: @jonasbrothers.
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Fuente: Elaboracion propia.

A medida que se indaga en los datos, se hace mas evidente el hecho de que, los nodos que
conforman los ‘Targets’ con mayores menciones son, generalmente, personajes publicos
que son mencionados por sus seguidores o ‘haters’. En el caso particular de
@jonasbrothers, las aristas revelan diversos tipos de atributos, en cualquier caso, se
cumple la ténica general de que todos aquellos que contienen la cadena ‘jonas’ como
parte de su nombre de usuario reportan sentimientos principalmente positivos.

Figura 27. @jonathanrknight.
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En este caso, la posicion del usuario y la distribucién de la red a su alrededor varia, todo
tipo de sentimientos y numero de enlaces, esto podria indicar que este autor se dedica a
la publicacion de opiniones o similar debido a la alta variedad en la distribucion de los
datos.

Figura 28. @taylorswift13.
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Fuente: Elaboracién propia.

De nuevo, resulta inferible que @taylorswiftl3 podria ser un personaje publico. La
mayoria de aristas tienen una flecha verde, por lo que de nuevo, los sentimientos positivos
son predominantes hacia esta figura.

Figura 29: @davidarchie.
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Fuente: Elaboracién propia.

26



Este autor comparte caracteristicas en su interaccion con la red con el usuario
@jonathanrknight sus nodos comparten varias conexiones y generalmente son

sentimientos positivos.

Figura 30: @retrorewind.
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Fuente: Elaboracién propia.

De nuevo se repiten caracteristicas comunes que son indicativos del tipo de usuario de
esta cuenta. Podria tratarse de un medio de divulgacion de nicho debido a su feedback, si
bien es cierto que existe una vertiente negativa, la mayoria de sus inputs son positivos o

neutros.

Figura 31: @dougiemccfly.
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Fuente: Elaboracion propia.
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Este ultimo usuario recibe primordialmente un feedback positivo, de nuevo, aparecen
nodos con nombres de usuario que contienen la cadena de texto de la arista central. Podria
tratarse nuevamente de un personaje publico.

Para poder resumir toda esta informacion se procede a elaborar un codigo de python (Fig.
32) para generar un gréfico (Fig. 33) que contenga una lista con los 10 nombres de usuario
que se han estudiado, la cantidad de menciones que tienen y las emociones que reciben
por parte de los nodos.

Figura 32. Codigo para generar gréafico Top 10.

top_10_users = target_counts.head(10)

plt.figure(figsize=(12, 8))
sns.barplot(data=top 10 users, x='Count’, y='

arget’, hue="p ominant Sentiment', palette='

ntimiento Predominante’)
plt.legend(title="s

plt.show()

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 33. Gréfico Top 10 Usuarios con mas menciones.

Top 10 Usuarios Mencionados y Sentimiento Predominante

tommcfly

mitchelmusso

mileycyrus

ddlovato

jonasbrothers

jonathanrknight

Usuarios Mencionados

taylorswiftl3 -
davidarchie -
retrorewind -
Sentimiento Predominante
. N negative
dougiemcfly positive
0 20 40 60 80

Numero de Menciones

Fuente: Elaboracion propia.
Este grafico muestra un resumen de la informacion presentada en Gephi. Si bien es cierto

qgue la mayoria de Targets reciben como input principal sentimientos y opiniones
positivas, cabe destacar la presencia de los negativos en los dos primeros usuarios. Este
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gréfico muestra una predominancia de lo positivo, aun asi, los dos valores mas altos
provienen de fuentes negativas. Estas cuestiones seran discutidas mas adelante en el
apartado de conclusiones.

7. Generacion de estadisticos
Para ofrecer una mejor comprension de los datos y la interaccién entre los nodos, Gephi
facilita la ejecucion de estadisticos, estos, seran descritos brevemente en los siguientes
apartados junto al resultado obtenido para la muestra tratada. Para facilitar la lectura de
estos indicadores, su visualizacion gréfica se encuentra en el anexo y los archivos
generados con la entrega de este documento en un enlace a SharePoint.

Average Degree — 0.634

Este estadistico muestra el nUmero medio de aristas que tiene cada nodo, es decir el
numero medio de enlaces que tiene cada nodo de la red. Un valor tan bajo indica, como
se ha indicado a lo largo de la discusion una media de enlaces y conexiones muy baja. En
cualquier caso, eso no supone un impedimento para el estudio de los datos.

Por otra parte, es preciso comentar la segmentacion indegree y outdegree de la poblacién.
En este caso en particular, se ha realizado una particion de los datos en funcion de la
‘outdegree distribution’ para identificar qué nodos actlan con cierta capacidad de
influencia. Las graficas para esta distribucion pueden ser encontradas en el anexo asi
como el valor para la media ponderada (0.666) y su distribucion.

Clustering coefficient — 0.003

Este valor indica la probabilidad de que dos nodos sean vecinos. Para el dataset utilizado
es bastante bajo, en futuros estudios, se podria mejorar en este aspecto si se desease
asignando un peso diferente a las conexiones o forzando una mayor afinidad de los datos
utilizando recursos como la API de Twitter para introducir nuevas relaciones y atributos,
por ejemplo, tener en cuenta el nimero de seguidores o los intereses de la muestra.

Connected components — Weakly: 11.617 | Strongly: 29.668

Este estadistico muestra la capacidad para describir la conexion de los componentes en la
red. En el caso de esta red, existen un nimero muy alto de componentes conectados, lo
que supone que la fragmentacion de datos sea elevada, dando lugar a muchos subgrupos
gue no estan conectados entre si. Si se introdujesen contactos comunes, seria otro nodo
para poder conectar a la red de una forma méas densa. Para esta red estudiada, la densidad
de red es muy cercana a cero por estos factores.

Eigenvector Centrality Report - 0.743562355531949

Este estadistico trata de relevar la importancia de las conexiones, aquellos nodos con
valores mas cercanos a 1 representan una importancia mayor en la red mientras que los
mas cercanos a 0 contienen una centralidad de vector baja lo que significa una
conectividad baja.

Modularity Report —0.998

La modularidad es uno de los estadisticos de mayor relevancia ya que provee una vista
de la estructura de la red atendiendo a las comunidades que la conforman, un valor tan
alto de modularidad indica que la conectividad dentro de cada modulo es muy alta pero
que existen pocos enlaces entre los médulos como se ha demostrado anteriormente. Por
otra parte, esto inequivocamente hace que el nimero de comunidades sea tan alto. A
continuacion, se muestra el resultado del report de modularity (Fig. 34).

29



Figura 34. Modularity Report.

Results:
Modularity: 0.998
Modularity with resolution: 0.998

Number of Communities: 11623

Size Distribution

Size (number of nodes)

4,0 6,000
Modularity Class

Fuente: Elaboracion propia.

Graph Distance Report — 8 | APL 1.413093904975204

Teniendo en cuenta la morfologia de la red, es de esperar que su didmetro sea amplio.
Esto indica que la red tiene pocas conexiones, en este caso en particular, la distancia mas
larga ente dos nodos es de 8. Para reducir el didmetro de una red se pueden llevar a cabo
diferentes estrategias, por ejemplo, establecer contactos intermedios que faciliten
conexiones directas entre la red o establecer una jerarquia en las redes. Por otra parte, el
‘Average Lenght Path’ es cercano a 1, lo que indica una alta cohesion entre la media de
las distancias més cortas de los nodos.

Statistical Inference Report — 331.948,871

En este estadistico cabe destacar el elevado numero de bits necesarios para describir la
particion de una red. Si se hubiese seleccionado un subset de datos compuesto por las
relaciones mas conectados es posible reducir el valor del estadistico (Fig. 35), a pesar de
ello, en este trabajo se ha querido ofrecer una vision tanto de los nodos influyentes como
de aquellos que no son tan significativos.

Figura 35. Statistical Inference Report.
Results:

Description Length: 331948.871
Number of Communities: 11618

Size Distribution

~

& w

Size (number of nodes)
X o

oy

o e Stat I:';;“l(l‘zl‘aqﬁ
Fuente: Elaboracion propia.
Si se diese el caso de que el lector quiera conocer algun otro estadistico, puede consultarlo

en el Anexo del trabajo, ademas, en el enlace al SharePoint - alojado en el Anexo -, puede
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consultar y ejecutar tanto el codigo, como el archivo de Gephi con el que se han realizado
estas visualizaciones.

8. Conclusiones
En este apartado final, se procede a la elaboracion de conclusiones en referencia a este
TFG de Business Analytics, incluyendo recomendaciones y consideraciones para futuros
estudios en base a los detalles y experiencias aprendidas durante la elaboracion del
proyecto.

8.1 Recomendaciones para futuros estudios
A lo largo de este trabajo, surgen diferentes cuestiones que se pueden implementar en
estudios siguientes; en primer lugar, una agrupacién de la muestra o ampliacion con nodos
interconectados para facilitar la interaccion entre la red y los atributos que unen a cada
persona.
Por otra parte, la disposicion del ‘dataset” aristas_tweet_author, que esta preparado para
realizar un analisis de texto, relacionando las posibles coocurrencias que se den en lo
mensajes y comprobando si existe relacion entre ellas y los sentimientos. Se pretendia
haber incluido este analisis en este trabajo, pero por cuestiones de logistica y tiempo, ha
sido algo inviable.
Otro aprendizaje para considerar es que, las particiones de datos determinan totalmente
la apariencia de una visualizacion, es por ello, que no solo conviene matizar en los
atributos extraidos de los textos, sino en el tipo de particiones que se realiza a los nodos.
Finalmente, otra cuestion que se pretendia incluir es la interaccion con el complemento
de Gephi para Twitter, para poder recabar datos a través de este ‘plug-in’, pero, las
politicas de Twitter han cambiado y este tipo de informacidn no es accesible de manera
gratuita actualmente, este también es el motivo, por el que ha resultado de elevada

complejidad el conseguir un set de datos que se adecuase a las necesidades del estudio.

8.2 Conclusiones del trabajo y revision de objetivos
Las principales conclusiones que se pueden extraer del trabajo se disponen en torno al
dataset seleccionado y su comportamiento de redes. En este caso, como se ha indicado
anteriormente, existe una baja conectividad entre la mayoria de los nodos, esto no
significa que no sea de relevancia su estudio, pues, son personas en la red.
La solucion a esta cuestion oscila entre la incorporacion de mas informacion y la

disponibilidad de la misma.
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Las conclusiones mas interesantes, se conforman tras un analisis mas exhaustivo de la
muestra, en primer lugar, se establece la hipotesis de que el contexto en el que han sido
extraidos los datos, guarda algo de relacion con el mundo de la musica, esto es, facilmente
deducible debido a la presencia de varios artistas de renombre internacional. En cualquier
caso, la conclusién mas resefiable es que los dos primeros nodos en términos de
menciones reciben mas inputs negativos que positivos.

En cuanto a los objetivos especificos del trabajo:

-0E 1: Encontrar una fuente fiable de datos en un repositorio online

-0E 2: Proceder al correcto tratado de los datos en Python

-0E 3: Visualizar correctamente la muestra

-0E 4: Disponer la visualizacion de modo que se puedan encontrar mnsights
-0FE 5: Conectar la APT de Twitter con Gephi

-OE 6: Realizar visualizaciones con datos extraidos de 1a API de Twatter
-0E 7: Estudio de comunidades

-OE 8: Analisis de los 10 individuos con mayor influencia en la red

-0E §&: Generacion de estadisticos

-0E 9: Obtenci6n de conclusiones y recomendaciones

-0E 10: Relacionar el estudio con “Legatum’

Todos fueron completados, exceptuando aquellos relacionados con la API de Twitter
(debido al cambio de politica de datos de la compafiia, ya que, a pesar de tener una cuenta
developer, no es posible acceder a informaciones fructiferas para este estudio a través de
una cuenta de uso gratuito). Por otra parte, no ha sido posible relacionar el estudio de
Legatum, motivo de mi otro TFG, el cual ha sido una idea de negocio estrechamente
relacionada con la visualizacién de datos y el manejo de grandes volumenes de
informacidn. Esta idea nace repentinamente, tras sufrir una pérdida familiar muy fuerte a
comienzos de afo. Se pretendia relacionar los insights de este trabajo con ‘Legatum’, es
por eso, que el set de datos escogido cuenta con una variedad tan alta de etiquetas para

sentiment.

8.3 Conclusiones personales

Para concluir este trabajo, me gustaria hacer una pequefia reflexion personal, en primer
lugar, los resultados obtenidos en el proyecto me parecen preocupantes, ya que, a pesar
de que los sentimiento positivos existan, estd demostrado que existe una cultura de
toxicisidad en las redes sociales.

Desconozco si esta conducta tdxica viene devengada por la incapacidad de un contacto
fisico pero ese es uno de los motivos por los que también nace Legatum, para invertir el
funcionamiento actual de las redes en el que estamos pendientes de cuestiones ajenas en
lugar de las propias.
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Como dijo Tirone José Gonzalez Orama en una de sus canciones antes de fallecer: ‘el ser
humano es envidioso y codicioso por placeres objetos’. Quizas este estudio pueda servir
como base para prestar mayor atencién a los motivos que desencadenan ese tipo de
actitudes y que han llevado a personas a perder la vida por acciones transmitidas a través
de una pantalla. De hecho, creo que es crucial proteger especialmente a personas con una
discapacidad o temprana edad, que no puedan ser conscientes del dafio que hacen o
reciben hasta que sea demasiado tarde.

Por ultimo, me gustaria sefialar que es posible mejorar la calidad de este estudio alterando

los pardmetros que se han ido mencionando a lo largo del trabajo, pero, por cuestiones
personales, no he podido disponer del tiempo para ello.
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9. Declaracion del uso de IA y Referencias

Declaracion de Uso de Herramientas de Inteligencia Artificial Generativa en Trabajos
Fin de Grado

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras
herramientas similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su
uso queda siempre bajo la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que
proporciona pueden no ser veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la
elaboracién del Trabajo fin de Grado para generar codigo porque estas herramientas no
son fiables en esa tarea. Aunque el codigo funcione, no hay garantias de que
metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable que no lo sea.

Por la presente, yo, Javier Baucells Gonzalez estudiante de E2 + Analytics de la
Universidad Pontificia Comillas al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado Plan de
Negocio: Legatum, declaro que he utilizado la herramienta de Inteligencia Artificial
Generativa ChatGPT u otras similares de IAG de c0digo sélo en el contexto de las
actividades descritas a continuacién:
1. Referencias: Usado conjuntamente con otras herramientas, como Science, para
identificar referencias preliminares que luego he contrastado y validado.
2. Metododlogo: Para descubrir métodos aplicables a problemas especificos de
investigacion.
3. Sintetizador y divulgador de libros complicados: Para resumir y comprender
literatura compleja.
4. Traductor: Para traducir textos de un lenguaje a otro.

Afirmo que toda la informacién y contenido presentados en este trabajo son producto
de mi investigacién y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se
han dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG
y he explicitado para que se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy
consciente de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original
y acepto las consecuencias de cualquier violacidn a esta declaracion.

Fecha: 06/06/2024

Firma: Javier Baucells Gonzalez
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ANEXO
LINK RESTO DE ARCHIVOS

https://drive.google.com/drive/folders/IKmBogChmnxWs

FhH93ghY8UNhroetODeE?usp=drive_link

Cadigo de Python completo

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

df = pd.read csv('text emotion.csv')

total tweets = df.shape]|
print (f'Namero total de tweets: {total tweets}')

total authors = df['author'].nunique ()
print (f'Namero total de autores: {total authors}')

total mentions = df['content'].str.count ('@').sum{()
print (f'Numero total de menciones: {total mentions}')

labels ['Total Tweets', 'Total Authors', 'Total Mentions']

values [total tweets, total authors, total mentions]

plt.figure(figsize=(10, 6))
colors = ['#4D4D4D', '"#7FT7FT7F', '#BFBFBF']

bars = plt.bar (labels, values, color=colors)

for bar in bars:

yval = bar.get height ()

plt.text (bar.get x() + bar.get width() / 2, yval / 2,
int(yval), ha='center', va='center', color='white')

plt.xlabel ('Cate
plt.ylabel ('Csz
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plt.title('Estadisticas Basicas del Dataset de Tweets')
plt.show ()

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

= pd.read csv('text emotion.csv')

sentiment counts = ex['sentiment'].value counts ()

plt.figure (figsize=(12, 8))
colors = ['#4D4D4D', '#7F7F7F', '#BFBFBF', '#EOEOEO', '#FOFO0FO0']

bars = sentiment counts.plot (kind='bar', color=colors, rot=60)

for bar in bars.patches:

yval = bar.get height ()

plt.text (bar.get x() + bar.get width() / 2, yval / 2,
int(yval), ha='center', va='center', color='white')

.xlabel ('Sentimientos"')
.ylabel ('Cantidad")
.title('Distribucidén de Sentimientos en el Dataset de Tweets')
.show ()
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

pd.read csv('Tweets reduced.csv')

reduced sentiment counts = ex['reduced sentiment'].value counts ()

plt.figure (figsize=(12, 8))

colors = ['#4D4D4D', '#7FT7FT7F', '#BFBFRF']

bars = reduced sentiment counts.plot (kind='bar', color=colors,
rot=60)

for bar in bars.patches:

yval = bar.get height ()

plt.text (bar.get x() + bar.get width() / 2, yval / 2,
int(yval), ha='center', va='center', color='white')




plt.xlabel ('Sentimientos Reducidos')

plt.ylabel ('Cantidad')

plt.title('Distribucidén de Sentimientos Reducidos
Tweets')

plt.show ()

import pandas as pd
df = pd.read csv('text emotion.csv')

print (df.head () )

print ('Tabla de valores nulos')
print (df.isnull () .sum())
print ()

= df.dropna ()
import pandas as pd
import re
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

tweets df = pd.read csv('text emotion.csv')

mapping = {
'anger': 'negative',
'boredom': 'neutral',
'empty': 'negative',
'enthusiasm': 'positive',
'fun': 'positive',
'happiness': 'positive',
'hate': 'negative',
'"love': 'positive',
'neutral': 'neutral',
'relief': 'positive',
'sadness': 'negative',
'surprise': 'surprise',

'worry': 'negative'

tweets df['reduced sentiment'] =
tweets df['sentiment'].map (mapping)

en el Dataset de




tweets df['author'] = tweets df['author'].str.lower ()

tweets df['usuarios mencionados'] =

tweets df['content'].apply ( texto: [user.lower () for user in
re.findall(r'@ (\w+)', texto)])

aristas tweet autor = tweets df[['tweet id', 'author',
'reduced sentiment']].drop duplicates ()

aristas autor mencionados = tweets df[['author',

'usuarios mencionados',

'reduced sentiment']].explode ('usuarios mencionados') .dropna () .rese
t index (drop= )

aristas tweet autor.rename (columns={'tweet id': 'Source',6 'author':
'Target'}, inplace= )
aristas autor mencionados.rename (columns={'author': 'Source',

'usuarios mencionados': 'Target'}, inplace= )

aristas tweet autor.to csv('aristas tweet autor.csv', index= )
aristas autor mencionados.to csv('aristas autor mencionados.csv',

index= )

print ('Aristas Tweet-Autor:')

print (aristas tweet autor.head())

print ('\nAristas Autor-Mencionados:')

(
(
(
(

print (aristas autor mencionados.head())

edges data = pd.read csv('aristas autor mencionados.csv')

sentiment mode =

edges data.groupby ('Target') ['reduced sentiment'].agg (
x.mode () [0]) .reset index()

sentiment mode.columns = ['Target', 'Predominant Sentiment']

target counts = edges data['Target'].value counts().reset index()
target counts.columns = ['Target', 'Count']




target counts = target counts.merge (sentiment mode, on='Target',
how="left")

target counts.to csv('te

print ('\nConteo de menciones

print (target counts.head())

print ()

top 10 users = target counts.head(10)

plt.figure(figsize=(12, 8))
sns.barplot (data=top 10 users, x='Count', y='Target',
hue='Predominant Sentiment', palette='gray')

.xlabel ('Numero de Menciones')
.ylabel ('Usuarios Mencionados')
.title('Top 10 Usuari Mencionados y Sentimiento Predominante')

.legend(title= \'timiento Predominante')

Vista preliminar de Target_counts.csv
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+ Cédigo + Texto

L0

target_counts = target_counts.merge(sentiment |

target_counts.to_csv(
print( m

print(target_counts.head

Aristas Tweet-Autor:

)

Source Target reduced_sentiment

67341  xoshayzers

56967666

wannamama
67696 coolfunky
6967789 czareaquino

negative
negative
negative
positive

xkilljoyx neutral

Aristas Autor-Mencionados:

Source
xoshayzers

Target reduced_sentim

tiffanylue

xxxpeachesxo«  ghostridah14

-]
1 xkilljoyx dannycastillo
2
3

nicelepaula
a4 ingenue _em

charviray

kelcouch negat

Conteo de menciones con sentimiento predominan
Target Count Predominant_Sentiment

[ tommcfly
1  mitchelmusso
2 mileycyrus
3 ddlovato

jonasbrothers

Workspace 1

Workspace 2

87
81
72
57

negative
negative
positive
positive
positive

|
4s

target_counts.csv X

Target
tommcfly
mitchelmusso
mileycyrus
ddlovato
jonasbrothers
jonathanrknight
taylorswift13
davidarchie
retrorewind
dougiemcfly
gfalcone601
iamdiddy
mrskutcher
jtimberlake
selenagomez
nick_carter
dannywood
donniewahlberg
johncmayer
andyclemmensen
mariahcarey
jordanknight
tomfelton
dhughesy
souljaboytellem
officialtila
david_henrie
shaundiviney
solangeknowles

completado a las 14:29

negative
negative
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
positive
negative
negative
positive
positive
negative
negative
positive
negative
positive
positive
positive
positive
positive
positive
neutral
positive
positive
positive
positive

110 50 of 16373 entries

Predominant_Sentiment
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Workspace 3

Distribucion de Targets mas influyentes

Color azul: David archie, color rojo: mayoria de los targets, color verde: jordan knight.
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Otros influencers
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Degree Report
Degree Report

Results:

Average Degree: 0634
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Weighted Degree Report

Results:

Average Weighted Degree: 0.666

Degree Distribution
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Parameters:

Network Interpretation: directed

Results:

Average Clustering Coefficient: 0.003
The Average Clustering Coefficient is the mean value of individual coefficients.

Clustering Coefficient Distribution

Count

Value

Connected Components Report
Connected Components Report

Parameters:

Network Interpretation: directed

Results:

Number of Weakly Connected Components: 11617
Number of Strongly Connected Components: 29668

Size Distribution

Count

4,000 ||

lllll-l.
0
100 0 300 400 SO0 600 700 8O0 900 1,000 1,10
Size (number of nodes)

Algorithm:

Robert Tarjan, Depth-First Search and Linear Graph Algoritims, in SIAM Journal on Computing 1 (2): 146-160 (1972)

Eigenvector Centrality
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Eigenvector Centrality Report

Parameters:

Network Interpretation: directed
Number of iterations: 100
Sum change: 0.743562355531949

Results:

Eigenvector Centrality Distribution

11,000
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HITS Report

Hubs Distribution

Score

Authority Distribution

Score

Modularity report
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Modularity Report

Parameters:

Randomize: On
Use edge weights: On
Resolution: 1.0

Results:
Modularity: 0.998

Modularity with resolution: 0.998
Number of Communities: 11623

Size Distribution
260
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Algorithm:

Vincent D Blondel, Jean-Loup Guillaume, Renaud Lambiotte, Etienne Lefebvre, Fast unfolding of conmumities in large networks, in Journal of Statistical Mechanics: Theory and Experiment 2008 (10), P1000

Graph Distance Report
Graph Distance Report

Parameters:

Network Interpretation: directed

Results:

Diameter: 8
Radius: 0
Average Path length: 1.413093904975204

Betweenness Centrality Distribution
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Closeness Centrality Distribution
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Harmonic Closeness Centrality Distribution

Count

Value

Eccentricity Distribution

Count
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Value
Algorithm:
Ulrik Brandes. 4 Faster Algorithm for Benweenness Centra

PageRank Report

PageRank Report

in Journal of Mathematical Sociology 25(2):163-177. (2001)

Parameters:

Epsilon = 0,001

Results:

PageRank Distribution

Count

Score

Algorithm:

Page. Lawrense and Brin. Sergey and Motwani, Rajecv and Winograd. Temy (1990) The PageRank Citation Ranking: Bringing Order fo the Web. Technical Report. Stanford InfoLab.

Statistical Inference Report
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Statistical Inference Report

Results:

Description Length: 331948.871
Number of Communities: 11618

Size Distribution
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Stat Inf Class

Algorithm:

Statistical inference of assortative community structures
Lizhi Zhang. Tiago P. Peixoto

Phys. Rev. Research 2 043271 (2020)

hitps: /dx.doi.org/10.1103 PhysRevResearch.2.043271

Bayesian stochastic blockmodeling

Tiago P. Peixoto

Chapter in “Advances in Network Clustering and Blockmodeling.” edited by
P. Doreian. V. Batagelj. A. Ferligoj (Wiley, 2019)
hitps:/dx.doi.org/10.1002/0781119483298 ch11
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