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ANTECEDENTES

Twitter (X) es vital en la comunicacion global, influyendo en opiniones.
La urgente necesidad de herramientas eficientes para la recoleccién de
datos en tiempo real destaca. La generacion de nodos de
relacionamiento en la plataforma es esencial para anticipar
preferencias politicas y sociales en un entorno donde la informacion
impacta las decisiones.

JUSTIFICACION

Considerando las limitaciones actuales y la importancia de adaptarse a las
dinamicas cambiantes, utilizar herramientas o tecnicas que nos permitan
modelar a los usuarios es fundamental en el proceso de difusién de
informacion y asi encontrar alternativas para modelar a los usuarios en el
proceso de propagacion de informacion e identificar caracteristicas similares

de su comportamiento en la red utilizando técnicas de clasificacion.
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PROBLEMA

La difusién de informacion no verificada en Twitter (X) sobre temas
sociales, politicos y econdmicos es comun y afecta el comportamiento
colectivo. A pesar de estudios existentes con la APl de Twitter (X),
cambios recientes y limitaciones destacan la necesidad de identificar
herramientas mas accesibles para recopilar datos para modelar las
acciones que realizan los usuarios al propagar intencionalmente
informacion. .




OBJETIVO
GENERAL

Modelar las acciones que realizan Ilos
usuarios al propagar intencionalmente

informacion, mediante una herramienta que

no use la APl de Twitter (X) para recolectar

metadatos de los perfiles de usuario y de los
tweets.

OBJETIVOS
ESPECIFICOS

Realizar la revisiéon de literatura de las herramientas para la
recoleccion de metadatos de los perfiles de usuario y tweets.

Definir la herramienta para recolectar metadatos de los perfiles de
usuario y tweets.

Recolectar metadatos de los perfiles de usuario y tweets en Twitter
(X).

Recolectar metadatos de los perfiles de usuario y tweets en Twitter

(X).
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MARCO TEORICO

Revision de la literatura

Nos enfocamos en realizar una revision de la literatura,
empleando una metodologia orientada a la recopilacion y

analisis de estudios previos.




01
02
03
04

¢ Cual es el estado del arte acerca de la recoleccion de
metadatos en redes sociales digitales para modelar
usuarios?

¢Cuales son los recursos (datasets) que se utilizan en
los trabajos para la experimentaciéon?

¢Cuales son las técnicas o herramientas para
recolectar metadatos en las redes sociales digitales?

¢Cuales son las técnicas o métodos para la
clasificacion de nodos dentro de las redes sociales
digitales?

¢ Cuales son los tipos de contribucion?

PREGUNTAS DE
INVESTIGACION

9 @




Aplicando los criterios de inclusién y exclusion,
definidos obtuvimos un total de 13 articulos primarios
(trabajos relacionados),

Verificando en los trabajos relacionados, se pudo
obtener que los datasets mas utilizados son de la

plataforma Kaggle. RES“LTADOS DE I-A

Pudimos obtener mediante los trabajos relacionados

que las técnicas o herramientas utilizadas se enfocan REVISION DE LITERAT“RA
en Python.

La técnica de clasificacién que mas se ocupa dentro

de los trabajos relacionados fue el aprendizaje no
supervisado.

Siguiendo la clasificacion propuesta en (Wieringa,
2006), el cual en nuestro trabajo hace evidencia que
las categorias “Analisis”,"Método” y "Modelo"
representan la mayor cantidad de contribuciones.




Datasets Técnicas de Clasificacion

N/D :
samiento de Lenguaje Natural (PLN)

Matlab
Analisis de Sentimientos

Api Twitter
Clasificacion Supervisada

Sina

Aprendizaje No Supervisado
Kaggle

Herramientas . e
Contribucion

N/D

Andlisis

Barabasi Perfiles

[ E—

Matiab |
[
—

Bayes

Neb scraping [ EEGEGIN

Método

python |

0
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METODOLOGIA DE LA
SOLUCION PROPUESTA
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METODOLOGIA DE LA SOLUCION PROPUESTA

Seleccion del conjunto de datos Dataset de Kaggle
Limpieza del Dataset
Extaccion de la muestra Mediante Grafico del violin
Extraccion de followings (seguidos)

Recopilacion de datos Generacion de redes
Modelo de usuario
Extraccion de metadatos del perfil de usuario
Extraccion de metadatos de los tweets

Metodologia de la solucién propuesta Calculo de metadatos derivados

Generacion de vectores en base al modelo de usuario propuesto
Preprocesamiento <
Mormalizacidn de vectores

Procesamiento

Clasificacion de nodos

Andlisis de datos —=————— Definicion de perfiles de usuarios




RECOPILACION DE DATOS
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SELECCION DEL CONJUNTO DE DATOS

kaggle
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LIMPIEZA DEL DATASET

- Identificacion de entidades: 200.

- Identificacion de nodos de relacionamientos automatizados (robots): 122.
- Identificacion de nodos de relacionamientos humanos: 8004.

* Inclusion exclusivamente tweets redactados en inglés.
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EXTRACCION DE LA MUESTRA
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EXTRACCION DE LA MUESTRA

Grafico de Violin de ReplyCount Act
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EXTRACCION DE FOLLOWINGS

Procedimos a extraer los seguidos (followings) de cada
usuario, este procedimiento se realiza a través de un

panel predeterminado de la herramienta denominado
"tweets following" .

v

Fhantom TWITTER

Twitter Following
Collector

Extract a list of the profiles followed by
a Twitter account

More -

Use this Fhantom
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EXTRACCION DE FOLLOWINGS

- Un nodo es source si tiene conexiones salientes. Esto

implica que el nodo esta emitiendo informacion. \WYe”
- Un nodo es source y target cuando tiene conexiones \ SN
salientes, pero también tiene conexiones entrantes. En : N
otras palabras, este nodo emite y recibe informacién. 4 ' ‘ |
- Un nodo es target si tiene conexiones entrantes. Estos ¢ \
implican que el nodo esta recibiendo informacion L \

- 2
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MODELO DE USUARIO

o

7 ATRIBUTOS DEL PERFIL
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EXTRACCION DE METADATOS DEL PERFIL DE USUARIO

Utilizamos Phatombuster ya que en este caso, se
emplea para extraer datos detallados de los perfiles de
usuario y de la actividad en tweets y retweets. Para ello
utilizamos el dashboard “Twitter Profile Scraper”.

, 1slot

Phantom TWITTER

Twitter Profile Scraper

Scrape all the available data from
Twitter profiles

More +

Use this Phantom
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EXTRACCION DE METADATOS DE LOS TWEETS
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EXTRACCION DE METADATOS DE LOS TWEETS

Analizamos los archivos .txt sin antes limpiarlos para ello debemos estandarizar y simplificar el texto extraido
con esto hemos tomado en cuenta las siguientes estandarizaciones:

* Eliminamos menciones (@usuario)

* Eliminamos hashtags (#) /_

* Eliminamos la etiqueta de retweet (RT) y espacios asociados

* Eliminamos enlaces web

» Eliminamos dos puntos seguidos de espacios

* Eliminamos comillas simples ’
* Eliminamos puntos suspensivos

* Eliminamos emoticones comunes
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EXTRACCION DE METADATOS DE LOS TWEETS

Subjetividad y polaridad

FextBlob

NLTK

Los afectos emocionales medidos
incluyen lo siguiente:

miedo, enojo, anticipaciéon, confianza ,
sorpresa, positivo, negativo, tristeza,
asco, alegria

NRCLex 4.0
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PREPROCESAMIENTO

Generacion de vectores

La matriz de vectores esta compuesta por diversos campos
qgue representan el modelo de usuario propuesto.

[ | —

o matrix

~N |
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GENERACION DE VECTORES

Datos de Usuario

Metadatos Derivados de Tweets vy
Retweets

Analisis de Sentimientos y Emocione
(Entrada y Salida)

D6 G
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NORMALIZACION DE VECTORES

Se aplica la normalizacion para ajustar los
valores y asegurar una escala similar,
evitando sesgos en el analisis.
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PROCESAMIENTO

A ///11/
A




_0000@@@@@@©@©-©-=-=A A6~~~ B 0 6 666 6609 @@ === Pagina 28

CLASIFICACION DE NODOS

El algoritmo K-means es una técnica popular de
agrupacion (clustering) que se utiliza para dividir un
conjunto de datos en k grupos distintos basandose
en caracteristicas similares (Grant RW, 2020).

i
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CLASIFICACION DE NODOS

El método del codo (elbow method) es una técnica
utilizada para encontrar el numero o6ptimo de

clusters (k) en un conjunto de datos (Syakur, 2018). 200 §

1540 5

Mgt

1] -

Metodo del Codo

MU g Clasieres
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CLASIFICACION DE NODOS
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DEFINICION DE PERFILES DE USUARIO

AQrupamiento Caracteristca 1 Caractanstica 2 | Caracteristica 3
Clusler 4 aul_sadriess: 045 oul_surprise: D./1 l-:]hgu'l_d:st;_uwrpruﬁlb: 0.44
Chasler 1 werilied_account: 1.00 m_subjecuvily: 0.97 pul_anger: 0.02
Cluster 2 in_fear: 0.76 in_anticip: 0.72 in_pnger 0.72
Clusler 3 SURLsLwesL: O.88 in disgust: D.B7 FUHLsrelaeel: 0.85




DEFINICION DE PERFILES DE USUARIO

Influenciador Verificado:

Este perfil probablemente se caracterizaria por una
actividad frecuente de publicacion de tweets que
resuena en la audiencia, consolidando asi su posicion
como un influenciador reconocido en la plataforma.

Optimista Verificado:

Este nombre destaca la autenticidad de la cuenta,
indicada por la verificacion, y enfatiza la
predisposicion de la persona a compartir
contenidos que reflejan felicidad y optimismo en
Twitter.

Influenciador Feliz:

Este nombre refleja la felicidad de la persona al leer
las opiniones de sus seguidores, transmitiendo una
conexién positiva y emocional con su audiencia.
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DEFINICION DE PERFILES DE USUARIO

Finalmente, en el proceso de generacién de perfiles de usuario mediante el método de Kmeans y la identificacién del codo, se
logré categorizar eficazmente los nodos en clusters distintos. La seleccion de caracteristicas relevantes, la normalizacion de
datos y la aplicacion de K-means permitieron definir perfiles claros.
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CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

v v

:

v
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CONCLUSIONES

Importancia de la Deteccidn de Informacion No Verificada I V

4

Rol Estratégico de los Nodos de Relacionamiento Necesidad de Herramientas Alternativas para Ila

Recoleccion de Datos
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RECOMENDACIONES

Exploracion de Herramientas Alternativas

RECOMMEND

_
_
_

f

Enfasis en la Seguridad de Datos Desarrollo de Herramienta Personalizada



DEFENSA DE TESIS
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« Optimizacion de Herramientas de Generacion de Perfiles: Investigar y
desarrollar herramientas mas eficientes y precisas para la generacién
de perfiles de usuarios en redes sociales.

« Evaluacion Continua de Alternativas Tecnologicas: Dada la naturaleza
cambiante de las plataformas sociales, se recomienda realizar
evaluaciones continuas de alternativas tecnologicas para la

recoleccion de datos en Twitter (X).

» Desarrollo de Herramientas Avanzadas de Analisis: Se podria explorar
la creacidon de herramientas mas avanzadas de analisis de nodos de
relacionamiento en Twitter (X).
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