UACM

Universidad Autonoma
de la Ciudad de México

NADA HUMANO ME ES AJENO

COLEGIO DE CIENCIA Y TECNOLOGIA

LICENCIATURA EN MODELACION MATEMATICA

Construccion y Analisis de una red de retweets a partir de
un tema de tendencia (Trending Topic).

TESIS
QUE PARA OPTAR POR EL TITULO DE
LICENCIADO EN MODELACION MATEMATICA
PRESENT A:

IVAN RAIR PONCE AVILA

DIRECTOR:
MTRO. HECTOR RUIZ SORIA

Ciudad de México, Noviembre 2024.



Universidad Auténoma " e
de la Ciudad de México Coordinacion
Académica

Nada humano me es ajenc

SISTEMA BIBLIOTECARIO DE INFORMACION
Y DOCUMENTACION

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE LA CIUDAD DE MEXICO
COORDINACION ACADEMICA

RESTRICCIONES DE USO PARA LAS TESIS DIGITALES

DERECHOS RESERVADOS®

La presente obra y cada uno de sus elementos esta protegido por la Ley Federal del Derecho
de Autor; por la Ley de la Universidad Auténoma de la Ciudad de México, asi como lo
dispuesto por el Estatuto General Organico de la Universidad Auténoma de la Ciudad de
Meéxico; del mismo modo por lo establecido en el Acuerdo por el cual se aprueba la Norma
mediante la que se Modifican, Adicionan y Derogan Diversas Disposiciones del Estatuto
Organico de la Universidad de la Ciudad de México, aprobado por el Consejo de Gobierno el
29 de enero de 2002, con el objeto de definir las atribuciones de las diferentes unidades que
forman la estructura de la Universidad Autéonoma de la Ciudad de México como organismo
publico auténomo y lo establecido en el Reglamento de Titulacion de la Universidad
Autonoma de la Ciudad de México.

Por lo que el uso de su contenido, asi como cada una de las partes que lo integran y que
estan bajo la tutela de la Ley Federal de Derecho de Autor, obliga a quien haga uso de la
presente obra a considerar que solo lo realizara si es para fines educativos, académicos, de
investigacion o informativos y se compromete a citar esta fuente, asi como a su autor ¢
autores. Por lo tanto, queda prohibida su reproduccién total o parcial y cualquier uso
diferente a los ya mencionados, los cuales seran reclamados por el titular de los derechos y
sancionados conforme a la legislacion aplicable.



IT



Agradecimientos

Con profunda gratitud y carinio, dedico el presente trabajo a quienes fueron parte esencial en
este largo camino de licenciatura y en la realizacion de esta tesis. A mis padres, Maricela Avila
Mendoza y Juan Maximiliano Ponce Vazquez, cuyo amor y apoyo incondicional me sostuvieron
en cada paso; a mi hermano, Alan Jafet Ponce Avila, siempre presente, y a mi bebé que descansa
en el cielo. Aunque no esté fisicamente, su memoria me acompand en las noches de desvelo y en
los dias de incertidumbre. Descansa en paz, pequeno; tu familia nunca te olvida, siempre estas en
nuestros pensamientos y en nuestros corazones.

Este, mi nicleo familiar fueron mi refugio en los momentos més dificiles, cuando las dudas me
hicieron considerar abandonar esta vocacion y emprender otro camino. Su apoyo constante fue el
recordatorio de proposito que hoy guia mi profesion y carrera como docente.

Agradezco profundamente a mi director, Héctor Ruiz Soria, cuya excelencia como docente y
profesional ha sido para mi un ejemplo invaluable. Su dedicacién a su labor y a cada proyecto
inspira y me ha guiado en este trayecto. Gracias, profesor.

A mi alma maéter, la Universidad Auténoma de la Ciudad de México, que me formé6 como el
profesional que hoy ejerce con orgullo esta carrera que tanto esfuerzo me costé aprender.

Y, finalmente, a ti, Soffa Julieta. Con tu amor, comprension y paciencia, me diste la fortaleza
para perseverar en esta etapa tan ardua. A ti te debo tanto, aunque estas palabras no sean sufi-
cientes para expresar mi gratitud y amor hacia ti, cada pagina, cada esfuerzo llevan un pedazo de
lo que juntos hemos recorrido. Gracias por acompanarme con tu apoyo constante y silencioso.



Contenido

Agradecimientos

1 Introduccidn.

1.1 Preguntas de investigacion. . . . . . . . . .. ... e

2 Twitter y base de datos.

2.1 Twitter y RStudio. . . . . . .. ...
2.1.1 Solicitud de acceso como desarrollador en Twitter. . . . . . . . . ..
2.1.2  Recopilacion de datos. . . . . . . ... L oL
2.1.3 Limpieza y preparacion de datos. . . . . .. ... ... ... .. ..
2.1.4 Preparacion de datos y bases de datos. . . . .. ... ... ... ..

2.2 Variables de estudio. . . . . . . .. ...
2.2.1 Analisis de datos en RStudio. . . . . . ... ... ... .. .....

3 Integraciéon de datos y mineria en andlisis de bases de datos.

3.1 Introduccion. . . . . . .. e
3.1.1 Grafo: los puentes de Konigsberg. . . . . . . . ... ... ... ...
3.1.2 Grafoenunaredsocial. . ... ... ... ... ... ... ...

3.2 Aspectos mateméticos de un grafo en una red social. . . . . .. ... ...
3.2.1 Modularidad. . . . . ... ...
3.2.2 Tipos de comunidades . . . . . ... ... ... ... ........
3.2.3 Louvain. . . . . . . . . .
3.2.4  Vector propio (eigenvector) y Centralidad. . . . . . ... ... ...

3.3 Comunidades en la red social Twitter. . . . . . . .. ... ... ... ....

3.4 Twitter y R: Herramientas para el analisis de redes sociales. . . . . .. ..
3.4.1 Extraccion de datos en Twitter. . . . . . . . ... .. .. ... ...

3.5 Rparael andlisisde datos. . . . . . . .. .. .. .. ... ... ... . ...
3.5.1 Extraccion de la informacién por el APL. . . . ... ... ... ...

4 Construcciéon y analisis de la red de retweets.

4.1 Introduccion. . . . . . ..
4.2  Construccion de las redes de retweets. . . . . . . ... ...
4.3 Ranking. . . . . ...
4.3.1 Red de retweets, base general. . . . . .. .. ..o
4.3.2 Red base de datos verificada. . . . . . ... ... L.
4.3.3 Ranking para la base de datos de Tweets verificados. . . . . .. ..
4.3.4 Red base de datos no verificada. . . . . ... ... ... L.
4.3.5 Red de retweets, base no verificado. . . . . . ... ... L.

111

11
11
11
17
18
19
23
26

27
27
28
29
31
31
32
33
35
35
36
37
38
38



CONTENIDO

5 Conclusiones.
A Apéndices

Apéndices

A.1 Tabla con la descripcion con las variables que genera cada tweet . . . . . . ... ..
A.2 Terminologia de la mineria y anélisis de datos. . . . . . . .. .. ... .. ... ...

A.3 Terminologia de Twitter. .

A.4 Terminologia de RStudio.

Bibliografia

59

63

63
63
78
79
80

81




CONTENIDO

VI



Indice de tablas

2.1 Variables de estudio y count . . . . . . ... L Lo 25
2.2 Variables con informacién extra del usuario que no son _count . . . . . . . .. ... 26
4.1 Resumen estadistico de la variable retweet. . . . . . . . . . ... o000 41
4.2 Tabla resumen de los 5 valores (counts). . . .. ... ... ... .. .. .. ... 44

4.3 Tabla con los valores generales (counts), las funciones de distribucion acumulativa
empirica (ecdf) y el puntaje para el clasificado namero 1, asi como para el usuario
con el mayor nimero de seguidores. . . . . . .. ..o oo 46
4.4 Tabla con los valores (counts), las funciones de distribuciéon acumulativa empirica
(ecdf) y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking

general. . ... A7
4.5 Ranking y top_score que ocupan en la base general de los mas influyentes por
comunidad. . . . . ... e 48

4.6 Tabla con los valores (counts) verificados, las funciones de distribucion acumulativa
empirica (ecdf) y el puntaje para el clasificado nimero 1 y el usuario con el mayor
nimero de seguidores. . . . . .. ..o e 50

4.7 Tabla con los valores (counts), las funciones de distribucién acumulativa empirica
(ecdf) y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking

de cuentas verificadas. . . . . . ... 51
4.8 Ranking y top_score que ocupan los usuarios mas influyentes en la base verificados

por comunidad y en la base general. . . . . . .. ... oo 53
4.9 Ranking de la base no verificados de la funcion de distribuciéon acumulativa empirica

(ecdf ) para los primeros lugares para cada una de las 5 variables. . . .. .. .. .. 56

4.10 Tabla con los valores (counts), las funciones de distribucion acumulativa empirica
(ecdf) y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking

de la base de datos no verificados. . . . . . . . ... oL 56
4.11 Ranking y top score que ocupan los usuarios més influyentes por comunidad para
la base de datos no verificados y en la base general. . . . . ... ... ... .. ... 58

5.1 Usuarios més influyentes para la base general, verificados, no verificados y sus res-
pectivas comunidades . . . . . . . ... 60

A.1 Descripcion de las 91 variables generadas por cada tweet. . . . . . . . ... ... .. 77
A.2 Terminologia de la mineria y Andlisis de datos. . . . . . .. .. .. ... .. .... 78



INDICE DE TABLAS

A.3 Terminologia empleada en Twitter. . . . . . . . . .. . ... ... .. .. ...... 79

A.4 Terminologia empleada en RStudio. . . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... 80




Indice de figuras

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7

2.8
2.9

2.10

2.11

2.12
2.13

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6

3.7
3.8

Liga del portal para solicitar cuenta de desarrollador. https://developer.twitter.

COM/@IL . v v v v v i e e e e e e e e e e e e e 12
Obtencion de la primera llave de acceso (PROJECT APP) . .. .. ... ... ... 12
Obtencion de la segunda llave de acceso. . . . . . . . . ... L. 13
Credenciales para la extraccion de informacion, (Pagina de usuario) https://developer.
twitter.com/en . . . . . . .. e e e 13
Estructura del token con las llaves de acceso ejecutadas desde RStudio. . . . . . . . 14
Ejecucion del token en RStudio. . . . . . . . ..o oo 16
Secuencia de comandos en R para extraer y almacenar en una base de datos los
tweets del tema de tendencia de interés. . . . . . . . ... ... L. 16
Librerias empleadas en R para el andlisis de la base de datos. . . . . . . . . ... .. 17
Trozo de codigo para importar base general y convertirla en tabla con el comando
tibble. . . . e 19
Trozo de codigo para importar Base Verificados y convertirla en tabla con el comando
tibble. . . . e 20
Trozo de codigo para importar base no verificados y convertirla en tabla con el
comando tibble. . . . . . .o 20
(Bases generadas.), [Formato.csv]. RStudio.. . . . . ... ... ... 0L 21
Diagrama del proceso para la obtenciéon de bases, rankings y comunidades. . . . . . 22

Representacion de los puentes de Konigsberg y su trazo con teoria de grafos. https:

//is.gd/ZRmrwb . . ... 28
Calvo, J. (n.d.). Teoria de grafos para los puentes de Konigsberg. Diagrama. Pro-

blema simplificado. . . . . . ... 29
Representacion de grafo dirigido y no dirigido para la interacciéon unidereccional y

bidireccional de la informacion. . . . . . .. oL Lo 30
Representacion centralizada y descentralizada. (2021, November 8). https://is.

GA/Q2IXRR . . . . . 32
Grafo aleatorio. Creacion propia. https://graphonline . . . . .. ... ... ... 33
Modularidad. Creaciéon propia. Grafo. https://gephi.org/users/download/. . . . 34
Componentes de una red de grafos con centralidad. https://bit.ly/acortado . . 35

Pastel del estudio de la red social Twitter. (Anéalisis de Redes Sociales, Mapeo de
Conexiones y Redes Mediante Social Media Analytics - FasterCapital, s. f.) . . . . . 36


https://developer.twitter.com/en
https://developer.twitter.com/en
https://developer.twitter.com/en
https://developer.twitter.com/en
https://is.gd/ZRmrwb
https://is.gd/ZRmrwb
https://is.gd/Q21xRR
https://is.gd/Q21xRR
https://graphonline
https://gephi.org/users/download/.
https://bit.ly/acortado

INDICE DE FIGURAS

3.9 Interfaz y partes del Twitter. (2012, December 18). Interfaz. Un Enchufing de Social
Media a la sangre. . . . . . .. L

3.10 (Pantalla principal de RStudio) . . . . . .. .. ... Lo

3.11 Logo de Twitter y R. https://is.gd/uXLJeN . . . . .. .. .. .. ... .. ....

4.1 Boxplot de retweet. . . . . . . . ..

4.2  ecdf de una distribucion normal estdndar . . . . .. ... L

4.3 Funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf()) para las seis variables de
los tweets de la base general. . . . . . . . ... Lo oL

4.4 Ranking vs top score para los 10 primeros clasificados en la base general. . . . . . .

4.5 Red de retweets base general (Algoritmo Louvain). . . . .. .. .. ... ... ...

4.6 Funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf()) para las cinco variables de
los tweets verificados. . . . . . ... Lo

4.7 Diagrama de dispersion del ranking versus top score para los 10 primeros clasificados
en la base de usuarios verificados. . . . . .. . ... L L Lo

4.8 Red de retweets base verificados (algoritmo Louvain) . . . . .. .. ... ... ...

4.9 Funciones ecdf () para las seis variables de los tweets base no verificados. . . . . . .

4.10 Diagrama de dispersion del ranking versus top score para los 10 primeros clasificados
en la Base de usuarios no verificados. . . . . . ... ... Lo

4.11 Red de retweets base no verificados (algoritmo Louvain) . . . . . .. ... ... ...



https://is.gd/uXLJeN

Objetivos

Los objetivos que pretendemos alcanzar son: uno en general y cuatro particulares.

Objetivo general

El objetivo general es realizar un anélisis de una red social creada a partir de una serie de
retweets a un tema de tendencia central (trending topic o hashtag), para identificar quiénes fueron
los participantes que mayor influyeron (influencers) en la percepcion publica del topico. Ademas,
se busca identificar las posibles comunidades en la discusion del tema.

Objetivos particulares

» Ranking. Construccion de una métrica (ranking) empleando la funcion de distribucion acu-
mulativa empirica (“ecdf()” , por sus siglas en inglés), involucrando algunas de las variables
cuantitativas que se generan por cada tweet en el tema de tendencia.

= Generar la red de retweets para la base general, asi como la identificacion de comunidades y
del participante con mayor influencia a través del ranking en la red y en las comunidades.

= Generar la red de retweets para la base de las cuentas no verificadas, asi como la identifi-
cacion de comunidades y del participante con mayor influencia a través del ranking en la red
y en las comunidades.

= (Generar la red de retweets para la base de cuentas verificadas, asi como la identificacion de
comunidades y del participante con mayor influencia a través del ranking en la red y en las
comunidades.
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Capitulo 1

Introduccion.

Felder y Silverman (1988) afirman que los
estudiantes aprenden de muchas maneras:
viendo y escuchando, reflexionando y
actuando, razonando logica e
intuitivamente, memorizando y
visualizando, construyendo analogias y
modelos mateméticos. También los
métodos de ensenanza son variados. |...|
Cuanto aprenda un estudiante en una
clase dependerd de la habilidad innata y
de su preparacién previa, pero ademas de
la compatibilidad entre su estilo de
aprendizaje y el estilo de ensefianza de su
instructor. Mineria de datos para
descubrir estilos de aprendizaje, s. f. [1]

Historicamente las matematicas han jugado una importante labor en las disciplinas del modela-
do, motivada por la revolucion tecnolodgica y la globalizacion econémica. En la ultima década se ha
presenciado una enorme demanda social por la creacién y desarrollo de sistemas que ayudan en la
toma de decisiones que pudieran extraer informacién y generar conocimiento a partir de las exten-
sas bases de datos que se generan a cada instante. Asi, por ejemplo, las ciencias como la Genémica,
las Finanzas, la Medicina, la Informéatica y Telecomunicaciones, entre otras generan nuevos retos
por el manejo y analisis de una gran cantidad de informacién, que para poder abordarlos ha sido
necesario desarrollar nuevas herramientas tanto en los aspectos de modelado como en algoritmos.
A raiz de estos nuevos retos es como toma auge la llamada mineria de datos.

En el presente trabajo, como ya se menciond, se realizé un anélisis de una red social generada a
partir de una serie de retweets de un tema de tendencia (trending topic o hashtag). En particular
se emplea la informacién generada en la problemética que se desencadend en septiembre del ano
2019, en el cual se vio involucrado el Dr. Antonio Lazcano' el cual fue removido de la Comisién

! Cientifico especializado en Biologia Evolutiva y divulgador de la ciencia. Investigador nacional nivel III por parte
del CONACYT y dirige en forma honoraria el Centro Lynn Margulis de Biologia Evolutiva en las Islas Galapagos,



Dictaminadora del Area 2, de Biologia y Quimica del Sistema Nacional de Investigadores. Lo que
generd un debate pablico que se hizo viral en varias redes sociales, en particular en Twitter, que al
paso de los dias se generaron opiniones divergentes tanto en redes sociales como en la comunidad
cientifica nacional e internacional. La situaciéon provocd que analistas politicos periodistas y la
comunidad cientifica tuvieran un gran intercambio de publicaciones a través de Twitter (tweets),
a tal grado que hashtag #CONACYT llego a ser trending topic (tema de tendencia)?.

El anélisis que se realizara forma parte de la llamada mineria de datos, en particular se analizara
la red social que se genera a partir de la base de datos extraida de Twitter del tema de tendencia,
usando la teoria de grafos y empleando en lenguaje de programacion RStudio.

El trabajo se encuentra organizado en 5 capitulos mas anexos y referencias, cuyo contenido se
describe brevemente a continuacién.

En el capitulo 1, se describe el tema, el problema y la metodologia que se empleara para explicar
el mismo, asi como el estado del arte.

Uno de los enfoques méas destacados en el andlisis de datos de Twitter la deteccién y anélisis de
comunidades. Este enfoque busca identificar grupos de usuarios que interactian entre si con mayor
frecuencia que con el resto de la red. La identificacién de comunidades proporciona informaciéon
valiosa sobre la estructura subyacente de la red social, la difusion de informaciéon y la formacion
de opiniones.

Investigaciones recientes, como el estudio de Smith et al. (2021)[59], quienes aplicaron técnicas
de deteccion de comunidades en redes de Twitter para identificar grupos de usuarios con intereses
similares, opiniones compartidas o comportamientos colectivos. Estos estudios han demostrado la
utilidad del analisis de comunidades para comprender la dindmica de las conversaciones en Twitter
y para identificar comunidades influyentes y temas emergentes.

Ademés del analisis de comunidades, el analisis de sentimientos y la deteccion de temas comu-
nes son areas complementarias que han ganado atencién en la investigacion de Twitter empleando
R. Estos enfoques permiten comprender la actitud y emociones expresadas en los tweets, asi como
identificar los temas dominantes en las conversaciones en curso.

También, este analisis tiene un fin y es uno de los méas populares (Shmueli et al., 2017)[58|,
incluye librerias para manejos estadisticos y de aprendizaje automatico para la prediccion, clasi-
ficacion, visualizacion, reduccion de dimensiones, sistemas de recomendacion, clustering, mineria
de texto y andlisis de redes. Sotelo, F. (2023) [57].

A pesar de los avances significativos en el analisis de datos de Twitter con R, persisten desafios
importantes, como la identificacién de sesgos y la interpretacion de los resultados en el contexto

de la red social en constante evolucion.

En el capitulo 2 se describe la teoria de grafos y como es empleada como una herramienta de

Ecuador.
2Los temas de tendencia indican de que tema o topico se esta hablando masivamente en Twitter en ese momento.




CAPITULO 1. INTRODUCCION.

andlisis para una red social, y como puede ayudar a la construccion y manejo de los componentes
que conforman una base de datos. Se explica como dicha teoria puede y tiene la facilidad de crear,
describir redes complejas y su comportamiento ademés, arrojar informacion valiosa como lo son
las comunidades y los participantes més influyentes de cada comunidad.

En el capitulo 3 se presenta y describen las dos herramientas para el analisis, RStudio y Twitter,
y como se pueden emplear para trabajar en conjunto. Para la solicitud de informacién en Twitter
respecto a un tema en tendencia, primero se solicitan los permisos (las AP1.3) Una vez obtenidos
los permisos se hace una bisqueda de los tweets que contengan los temas de interés. En nuestro
caso una vez limpiada la base de datos se obtuvo una base de datos que consta de alrededor de
18,000 tweets con 90 variables recolectados en los dos primeros dias de un periodo que fue tema
de tendencia (21 al 22 de septiembre de 2019), cuando se alcanzo el trending topic con el hashtag
#CONACYT". Cabe resaltar que esta cantidad de informacién no es comparable a una base de
datos empresarial o gubernamental.

En el capitulo 4 se realiza el anélisis y la formacion de la red de retweets asi como el ranking
general, por comunidad para usuarios verificados, no verificados y se identificara de acuerdo a
la métrica definida (ranking) de los usuarios mas influyentes. Posteriormente en el capitulo 5 se
recopilan las conclusiones y algunas observaciones en general para futuros trabajos alrededor del
mismo tema. Finalmente se agregan algunos apéndices y la bibliografia empleada en el desarrollo
de la investigacion.

1.1. Preguntas de investigacion.

» Identificacion de los usuarios mas influyentes (mejores rankeados por la métrica empleada).

= Identificar las posibles comunidades que se generan en las distintas redes, base de datos
General, Verificada y No Verificados.

= Medicion del “poder o indice de penetracion en la red social (red de retweets)”

3Es un conjunto de reglas, protocolos y herramientas que permiten a diferentes aplicaciones comunicarse entre
si.

4Oficialmente el nombre CONACYT cambio a CONAHCYT (Consejo Nacional de Humanidades, Ciencia y
Tecnologia)
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Capitulo 2

Twitter y base de datos.

Las bases de datos utilizan diferentes
motores de busqueda disenados por las
empresas proveedoras del acceso a las
mismas. Un motor de biisqueda es una
plataforma que permite recuperar
archivos almacenados en un servidor de
Internet. Para buscar a través de ellos
generalmente sélo se requieren palabras
claves, las cuales son cotejadas con las
bases de datos de cada servidor.
Posteriormente, los resultados son
presentados en orden de relevancia o
fecha, segun las caracteristicas especificas
de cada uno. [2] (Castrillon et al., 2008.
p.101)

La base de datos' que emplearemos en la aplicacion se extrajo de twitter para el tema de
tendencia elegido.

2.1. Twitter y RStudio.

Twitter desempend un papel fundamental en el trabajo de tesis, al proporcionar una plataforma
rica en datos y conversaciones en tiempo real relacionadas con temas de tendencia. A continuacion,
se destacan algunas formas en que Twitter contribuy6 a la investigacion:

2.1.1. Solicitud de acceso como desarrollador en Twitter.

Una vez seleccionado el tema de tendencia o hashtag se solicita en Twitter acceso al API de
Twitter. A continuacion se describe de manera general los pasos llevados a cabo para solicitar

'La base de datos utilizada en la aplicacién se refiere a un sistema de almacenamiento y gestion de datos disefiado
para recolectar y analizar informacién extraida de Twitter. Esta base de datos se encarga de almacenar los tweets
relacionados con el tema de tendencia elegido, permitiendo su posterior procesamiento y andlisis para identificar
patrones y tendencias.



2.1. TWITTER Y RSTUDIO.

acceso a datos de Twitter como cuenta de desarrollador (tema de tendencia).

= Paso 1: Para la solicitud de informacion en Twitter, se crea una cuenta para generar las
credenciales de acceso como desarrollador (2.1), a continuacién se mostrara los pasos para
generar las credenciales de acceso.

vy Developer Portal Docs v Community v  Updates v Support o

Developer agreement & policy

Describe all of your use cases of Twitter’s data and API:

We need this information for data protection, Leam more

[ You understand that you may not resell anything you receive via the Twitter APl

(7 You understand your Developer account may be terminated if you violate the Developer
Agreement or any of the Incorporated Developer Terms

() You accept the Terms & Conditions

ed Material, you indicate that you

Figura 2.1: Liga del portal para solicitar cuenta de desarrollador. https://developer.twitter.
com/en

Las “credenciales de acceso” en Twitter se refieren a la informacion de autenticacion que un
usuario o una aplicacién necesita proporcionar para acceder a una cuenta de Twitter o para
utilizar la API de Twitter de manera segura. Estas credenciales son esenciales para verificar
la identidad y la autorizacion del usuario o la aplicacion en la plataforma.

Developer
Portal
Dashboard
Dashboard
Projects & Apps
Projects
Overview
Default project-1714547277061144576
Default project-17145472770...
1714547277061144576iva... MONTHLY TWEET CAP USAGE (3)
Products (S 0%
0 Tweets pulled of 1500 Resets on November 18 at 00:00 UTC
Account
PROJECT APP
1714547277061144576lvanrair25 & P

Figura 2.2: Obtencion de la primera llave de acceso (PROJECT APP)
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

= Paso 2: Una vez que se tenga una cuenta de desarrollador, se crea una una aplicacion en
el panel de desarrollador de Twitter. Esto proporcionara las credenciales (Claves de acceso,
figuras 2.2 y 2.3) necesarias para conectarse a la API de Twitter.

Developer
Portal
Overview

Dashboard
Projects & Apps

Free
Overview

Default project-171454727706114... » LIMITED V4.1 ACCESS ONLY
Default project-17146472770... V2 ACCESS

1714547277061144576iva...

PROJECT APP

Products ([0

ob

b p

1714547277061144576ivanrair2b

&

Account

Figura 2.3: Obtencién de la segunda llave de acceso.

DEFAULT PROJECT-1714547277061144576

1714547277061144576ivanrair25

Settings Keys and tokens

Consumer Keys
API Key and Secret
@ Revesl AP Key hint

Authentication Tokens

Bearer Token Generate

Access Token and Secret Generate

Figura 2.4: Credenciales para la extraccion de informacion, (Péagina de usuario) https://
developer.twitter.com/en

= Paso 3: Acceso al API. Iniciando una sesion en R y cargando la libreria rtweet generamos un
token ? para insertar los permisos generados en el paso 2 (ver figura 2.5).

2Un “token” en el contexto de Twitter y R hace referencia a un conjunto de claves de acceso que se utilizan para,
autenticar y autorizar una aplicacion o script de R para interactuar con la API de Twitter. La API de Twitter permite
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2.1. TWITTER Y RSTUDIO.

app_name ¢- "1
consumer key <- '
consumer secret <-

A =
!

access_token ¢-
K _
access_tokensecret -

i I

W 1

Uri9TL

Figura 2.5: Estructura del token con las llaves de acceso ejecutadas desde RStudio.

s Llaves de acceso.

e app_name:

Esta clave generalmente se utiliza para proporcionar un nombre descriptivo para la apli-
cacion o proyecto que se esta conectando a la API de Twitter. Sirve para identificar la
aplicacion en Twitter y puede ser 1til para gestionar la autenticacion de la APIL.

e consumer_key:

Este es un identificador tinico asociado a la aplicacion en la API de Twitter. Se debe
proporcionar esta clave cuando registras tu aplicacion en el portal de desarrolladores de
Twitter, y se emplea para autentificar la aplicaciéon y garantizar que se esta autorizado
para acceder a la API.

L] consumer_secret:

Esta es una clave secreta que se utiliza junto con consumer key para la autentificacion
de la aplicacion, y debe mantenerse en secreto y no compartirse piblicamente. En otras
palabras, el “consumer key” y el “consumer secret” permiten que Twitter verifique la
autenticidad de tu aplicacion (es el token generado anteriormente).

e access token:

a los desarrolladores acceder a los datos y funcionalidades de Twitter, como la obtencién de tweets, publicacion de
tweets, analisis de tendencias y mas.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

Este es un identificador tinico que se genera una vez que la aplicacion ha sido autorizada
por un usuario de Twitter para acceder a sus datos, es decir, es una cuenta de usuario
y una aplicacion. También se utiliza el “access token” para autentificar la aplicacion y
para que se pueda acceder a la cuenta de Twitter del usuario.

e access token secret:

Al igual que la llave consumer secret es una llave de acceso que se utiliza en conjunto
con el token de acceso para autentificar la aplicacion y el usuario al acceder a los datos
de Twitter. También debe mantenerse en secreto y no compartirse piblicamente. En

resumen, estas llaves de acceso permiten la autentificacion del desarrollador y de un
token generado que permiten la biisqueda de informacion en Twitter.

= Paso 4: Extraccion de la informacién. A través de R ejecutamos el token generado en la

(figura 2.6) con las llaves de acceso.

Los parametros de la funcion create_ token son:

e token <- create token(...): Esta linea de codigo mediante la funcion create token()
genera un objeto llamado token, y le asigna al resultado de la funciéon create token().
La funcién se utiliza para generar un token de acceso que se utilizard para la autentifi-
cacion en la API de Twitter.

e app = app_name: Esta parte del codigo establece el nombre de la aplicacion en el token
de acceso.

e consumer key = consumer Key: Este pardmetro se utiliza para proporcionar la clave
del consumidor (consumer key) que identifica la aplicacion en la APT de Twitter.

e consumer_secret — consumer Secret: Esta llave se utiliza para la autentificacion del
desarrollador.

e access_token = access Token: Una vez que la aplicacion ha sido autorizada para acce-
der a la base de datos, esta llave permite vincular la cuenta y la aplicaciéon en R.

e access_tokensecret = access_TokenSecret: Al igual que en el paso anterior, es otra llave
de acceso de seguridad para la autentificacion.

En resumen, la conexion a Twitter a través del API, se realiza mediante la creacion de una
funcion llamada Token entre las llaves de acceso para conectar R con Twitter.

Se utilizo para recopilar los tweets que coincidan con tus criterios de busqueda, almacenamos
estos tweets en un archivo o en una estructura de datos adecuada para su analisis posterior.
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2.1. TWITTER Y RSTUDIO.

app = app_name,
consumer key = consumer Key,
consumer secret = consumer Secret,

access token = access_Token,
access tokensecret = access_TokenSecret)

Figura 2.6: Ejecucion del token en RStudio.

» Paso 5: Extraccion de la informacion. Una vez conectados Twitter y R a través del token, se
extrae la informacion mediante el comando search twets especificando el hashtag del tema
de tendencia y la almacena en un objeto (base de datos) en R, posteriormente se puede

importar en cualquier otro formato compatible con R, en particular se usa el formato csv
(figura 2.7.).

T' 1100, lang="es"  ratelinit=TRUE)

write as csv(tuits, "tuits.csv’)

Figura 2.7: Secuencia de comandos en R para extraer y almacenar en una base de datos los tweets
del tema de tendencia de interés.

Paso 6: Analisis de Datos con RStudio: Importar los datos limpios en RStudio y utilizar las
capacidades de anéalisis de R para explorar y entender los patrones de comportamiento
dentro de los tweets que contienen el tema de tendencia de nuestro interes.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

Paso 7: Visualizacion de Datos y Conclusiones: Cree representaciones graficas de los
resultados empleando las herramientas conocidas y disponibles en RStudio para interpretar
los resultados y llegar a conclusiones.

2.1.2. Recopilaciéon de datos.

Una vez obtenidos los permisos, se usa la API de Twitter y se recopilan datos. Cabe resaltar
que se puede utilizar una variedad de lenguajes de programacion y recopilar datos relacionados

con el tema de interés. En este caso se utiliza R, y la libreria rtweet (Figura 2.8) para interactuar
con la APIL

Figura 2.8: Librerfas empleadas en R para el andlisis de la base de datos.

Para el analisis y manipulacion de la base obtenida con la API de Twitter se puede utilizar una
variedad de lenguajes de programacion y recopilar datos relacionados con el tema de tendencia.
Como ya se mencion6 en el presente trabajo empleamos en R las librerias que se menciona a
continuacion.

= #rtweet es una biblioteca especifica para trabajar con Twitter en R. Proporciona funciones
y herramientas para acceder a la API de Twitter, recopilar datos de tweets, usuarios, y
realizar diversas operaciones relacionadas con Twitter, como buscar tweets, extraer datos de
usuarios y més. Es una biblioteca fundamental para la recopilacién y analisis de datos de
Twitter en R.

= Ftidyverse es una colecciéon de paquetes de R que se utilizan cominmente para manipula-
cion y visualizacion de datos. Incluye bibliotecas como dplyr, ggplot2, y otras que proporcio-
nan un conjunto coherente de herramientas para la limpieza, transformacion y visualizacion
de datos.
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2.1. TWITTER Y RSTUDIO.

#igraph es una biblioteca utilizada para el analisis de redes y grafos. En el estudio, se puede
utilizar para crear y analizar redes de interacciones entre usuarios de Twitter, lo que es 1til

para detectar comunidades, calcular métricas de centralidad y visualizar la estructura de la
red.

#gegplot2 es una biblioteca para crear graficos y visualizaciones de datos. Se permite generar
graficos de alta calidad y personalizables para representar los hallazgos de una manera efectiva
y comprensible. Se utiliza para mostrar graficos relacionados con el analisis de datos de
Twitter.

#dplyr es una parte clave de tidyverse y proporciona una serie de funciones para realizar
operaciones de manipulacién y transformacion de datos. Se usa para filtrar, resumir, agrupar
y modificar los datos de Twitter de manera eficiente.

#knitr es una biblioteca que facilita la generacion de informes, presentaciones y documentos
reproducibles en R. Se puede utilizar para combinar texto, codigo R y resultados de analisis.

2.1.3. Limpieza y preparaciéon de datos.

Se realiza un anélisis exploratorio para limpiar la base de datos, (por ejemplo, si existen ausencia
de datos, identificar observaciones atipicas, caracterizar o clasificar las variables, entre otras). En
el anélisis de la base de datos es muy comun encontrar:

Eliminacién de duplicados: Se realiza una prueba para detectar datos duplicados y eliminar-
los, lo cual mejora el anélisis.

Correccion de errores tipograficos: Se revisan los tweets en buisqueda de posibles errores ti-
pograficos, especialmente en los hashtags, menciones de usuarios y enlaces.

Manejo de caracteres especiales: Los tweets pueden contener caracteres, emojis y simbolos
que requieren un manejo adecuado. Se puede optar por eliminarlos o reemplazarlos segtn el
enfoque de anélisis.

Tratamiento de links: Algunos tweets pueden contener enlaces. Para este estudio se decidio
no extraer informacion de esos enlaces o simplemente eliminarlos.

Normalizacion de texto: Se normalizo el texto en los tweets para garantizar que el andlisis
sea mas coherente. Esto incluye la conversion de todo el texto a mintsculas, la eliminacion
de signos de puntuacion y separacion del token para el texto en palabras individuales, con el
fin de evitar algunos simbolos raros los puede mal interpretar R al momento del anélisis.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS

» Codificacion de categorias: Se analizaron categorias, como el sentimiento de los tweets, codi-
ficamos categorfas numéricas. Por ejemplo, se asignan valores numéricos a los sentimientos
(positivo, negativo, neutral).

= Manejo de fechas y horas: Se utiliza el formato de fecha y hora para las variables cualitati-
vas, ya que algunas de estas conversaciones se realizaron en diferentes paises y esto implica
diferentes zonas horarias.

» Eliminacion de informacién irrelevante: Si hay atributos o columnas que no son relevantes
para los objetivos de la investigacion, se opté por eliminarlos para simplificar al conjunto de
datos y no tomar en cuenta esos datos.

= Gestion de valores faltantes: R tiene la facilidad de analizar variables con valores faltantes
en el analisis. También se optd por eliminar filas con valores faltantes o valores basados en
ciertas estrategias, dependiendo del contexto.

2.1.4. Preparaciéon de datos y bases de datos.

Una vez hecha la limpieza de la base de datos para extraer la informacion relevante se analizaron
los atributos especificos de los tweets, por ejemplo: la fecha, el contenido, las menciones de usuarios,
los retweets, los “me gusta”, las imagenes, entre otras.

En la figura 2.13 se muestra la estructura de cémo se analiz6 la informacién para las tres bases
de datos empleadas para identificar comunidades y usuarios mas influyentes.

= Base general. En la figura 2.9 se muestra el trozo de c6digo mediante el cual se filtro la base
llaméndola General. Esta base es el resultado de los tweets obtenidos y sujetos al proceso de
limpieza mencionados anteriormente, y consta de tweets verificados y no verificados.

# Importar base de datos y convertida a tibble

" {r}

base <- read.csv("tuits-conacyt.csv")

base {—.as;tihhle(base)

T <- transfoﬁmktable{base$screen_name))

# Analisis exploratorio de las 5 variables
oA}
variables<-data.frame(base$followers count,
base$friends count,
base$favourites count,
base$statuses_count,
base$listed count,
base$retweet count)
summary (variables)

Figura 2.9: Trozo de codigo para importar base general y convertirla en tabla con el comando
tibble.
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2.1. TWITTER Y RSTUDIO.

» Base verificados. En la figura 2.10 se muestra el trozo de codigo para filtrar los tweets ve-
rificados. Los tweets verificados son aquellos que han sido autentificados oficialmente con
legitimidad e identificados a entidades o individuos (Usuarios en general, figuras publicas,
deportistas, politicos, organizaciones piublicas y privadas, entre otras.)

# Importar base de datos y convertida a tibble

A |
{r}

baseV <- read. csv(

baseV <- as_tibble(baseV)

verified,
followers_count,
friends_count,
favourites_count,
statuses_count,
listed count,
retweet_count,
mentions_screen name,
comunidad) %>%
unique()

Figura 2.10: Trozo de codigo para importar Base Verificados y convertirla en tabla con el comando
tibble.

= Base no verificados. En la figura 2.11 se muestra el trozo de codigo empleado para filtrar
y obtener los tweets no verificados. Los tweets no verificados son usuarios que no estan
verificados por la plataforma, es decir, se refiere a cuentas de usuarios que no han sido
sometidas a proceso de verificacion.

# Importar base de datos y convertida a tibble

=~ {r}

baseNV <- read.csv("Nver:

baseNV <- as tibble(baseNV)

# Filtrado de usuarios

“{r}

UsuariosNV <- baselV%>¥select(screen name,
followers_count,
friends count,
favourites count,
statuses_count,
listed count,
retweet count,
mentions_screen_name) X»%

unique()

Figura 2.11: Trozo de c6digo para importar base no verificados y convertirla en tabla con el comando
tibble.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

® base 17786 obs. of 91 variab.. M
® basellV 17646 obs. of 92 variab.. B

® baseV 140 obs. of 92 variables W

Figura 2.12: (Bases generadas.), [Formato.csv|. RStudio.
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Comunidad

Comunidad

Comunidad

Comunidad
de usua-
rios
verificados

Comunidad
de usua-
rios
generales

Comunidad
de no
verificados

Figura 2.13: Diagrama del proceso para la obtenciéon de bases, rankings y comunidades.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

2.2. Variables de estudio.

Como ya se mencion6 cada tweet contiene 90 variables (ver Anexo A), abarcando diversas
caracteristicas de los usuarios y datos relacionados entre ellos por ejemplo seguidores, retweets,
listas de cuentas, etc.

Las variables de estudio desempenan un papel fundamental en cualquier investigacion,
permitiendo un andlisis profundo de fenémenos o la respuesta a preguntas especificas. En esta
tesis sobre mineria y analisis de datos de Twitter en relacion con el problema de CONACYT, se
han identificado 90 variables de estudio, abarcando diversas caracteristicas y datos relacionados
con tweets y usuarios involucrados en el tema. Presentar primero las variables mas relevantes
facilita la asimilaciéon de informacion clave, mientras que colocar las variables adicionales en un
anexo mejora la estructura general de las 82 variables restantes en esta seccion especifica se basa
en la busqueda de claridad, promoviendo la accesibilidad y eficiencia en la recuperacion de
detalles especificos para lectores interesados en investigaciones futuras. Este enfoque garantiza
una presentacion organizada y efectiva de la informacion.

Seleccién de variables.

Empleando la funcién de distribuciéon acumulativa empirica, se utilizaron cinco variables cuan-
titativas de cada tweet en la base de datos: favourites count, friends count, followers count,
listed count y retweet count. Esta tultima fue clave para generar la red de comunidades de ret-
weets. Ademas, se incluyeron otras tres variables para obtener méas informacion sobre los usuarios y
menciones: verified, screen _name y mentions screen name. Estas variables cuantitativas, (iden-
tificadas con el sufijo = count), fueron seleccionadas para generar una métrica que permitiera

identificar comunidades y los usuarios mas influyentes, como se detalla en la tabla adjunta 2.1.

No. | Utilidad

Nombre de la variable

Descripcion

1 | favourites count:

Contador de favoritos

El nimero de tweets marcados
como favoritos por un usuario
refleja sus preferencias y podria
indicar los temas que le intere-
san. Esto puede ser relevante
para comprender los intereses
de los usuarios involucrados en

el debate de CONACYT.

2 | followers count:

Contador de seguidores

La cantidad de seguidores de
una cuenta es un indicador de su
alcance en la plataforma. Cuan-
tos mas seguidores tenga una
cuenta, mayor serd su influen-
cia. Esta variable es relevante
para identificar cuentas influ-
yentes en el contexto de CO-
NACYT.
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2.2. VARIABLES DE ESTUDIO.

friends count

Contador de amigos

El ntiimero de cuentas que sigue
un usuario puede dar una idea
de sus intereses y conexiones en
Twitter. El analisis de esta va-
riable podria ayudar a identifi-
car patrones de seguimiento y
relaciones entre cuentas relacio-

nadas con CONACYT.

listed count

Listas

El ntimero de listas en las que se
incluye una cuenta puede pro-
porcionar informacién sobre su
relevancia en comunidades espe-
cificas. Esto puede ser tutil para
identificar cuentas que son con-
sideradas importantes en el con-
texto de CONACYTT.

statuses count

Cuenta de estados

El niimero de tweets publicados
por una cuenta puede indicar su
nivel de actividad en la plata-
forma. Cuantos mas tweets haya
publicado una cuenta, mayor se-
r4 su participacion. Esta varia-
ble es relevante para identificar
cuentas activas en el contexto de

CONACYT.

retweet count

Recuentos de retweets

La variable retweet count se re-
fiere al nimero de veces que un
tweet especifico ha sido retui-
teado en la plataforma de Twit-
ter. Un retweet es cuando un
usuario comparte un tweet de
otra persona en su propia linea
de tiempo, lo que permite que
el contenido llegue a un ptublico
mas amplio.

mentions screen name

Menciona el nombre de usuario

Esta variable indica a qué cuen-
tas se menciona en los tweets.
El anélisis de las menciones pue-
de ayudar a identificar las inter-
acciones y las relaciones entre
usuarios en las conversaciones

relacionadas con CONACYT.
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CAPITULO 2. TWITTER Y BASE DE DATOS.

8 | screen _name

Nombre de usuario

El nombre de pantalla de un
usuario es su identificador en
Twitter. El analisis de los nom-
bres de pantalla puede ayudar
a identificar cuentas especificas
que son relevantes en las conver-
saciones relacionadas con CO-
NACYT. Esto podria ser tutil
para seguir la actividad de usua-
rios clave.

9 | verified

Verificados

Esta variable indica si una cuen-
ta estd verificada por Twitter
como auténtica. Las cuentas ve-
rificadas suelen ser de figuras
publicas, celebridades o institu-
ciones. El anéalisis de esta varia-
ble podria ayudar a identificar
cuentas de alto perfil que estan

involucradas en el debate sobre
CONACYT.

Tabla 2.1: Variables de estudio y count

El andlisis principal, como se comento6 se centr6 en las variables de conteo (_count) debido a
su capacidad para cuantificar diversas interacciones en el tema de conversacion. El resto de las
variables que contiene cada tweet son variables de tipo cualitativo, que no se emplean para el
proposito del trabajo. Por ejemplo en la tabla 2.2 de abajo se muestran dos de ellas.

No.

Utilidad

Nombre de la variable

Descripcion

8

Reply to_ status_id.

Respuesta al id de estado

Si el tuit es una respuesta, este
campo contendra el ID del tuit
original, permitiendo represen-
tar una cadena de respuestas.
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63 | place_name. Nombre del lugar. El dato place _name en Twit-
ter almacena el nombre del lu-
gar geografico mencionado en
un tuit. Este valor proporciona
informacion sobre la ubicacién
asociada al tuit, como una ciu-
dad, pais, regién u otra descrip-
cién geografica. Es 1til para en-
tender el contexto geografico de
los tuits y realizar analisis ba-
sados en la ubicacion, identifi-
cando patrones de contenido y
tendencias relacionadas con lu-
gares especificos. Es importan-
te tener en cuenta que no todos
los tuits incluyen informaciéon
de lugar, por lo que la disponi-
bilidad de datos en la columna
place _name puede variar.

Tabla 2.2: Variables con informaciéon extra del usuario que no son _count

2.2.1. Analisis de datos en RStudio.

El ranking de usuarios mas influyentes se realizé empleando la métrica [62]. Las distribuciones de
probabilidad estan relacionadas con las distribuciones de frecuencias. Una distribucion de
frecuencias teérica es una distribucion de probabilidades que describe la forma en que se espera
que varien los resultados. Carmona, O. (2004). La cual se basa en la funcion de distribucion
acumulativa empirica (ecdf) entre las variables seleccionadas. Esto es, a cada una de las variables
(columnas de la base), se calcula su funcion ecdf() asociada que se utilizara para calcular los
percentiles de cada usuario para las variables seleccionadas que generaran el ranking para
clasificarlos.

Para la creacion del ranking tomamos las variables.

= favourites count: Nimero de usuarios que han marcado tus tweets como favoritos.

= friends count: Numero de cuentas que un usuario sigue.

followers _count: Nimero de cuentas que siguen al usuario.
= statuses count: Numero total de tweets publicados por un usuario.
= [isted count: Namero de listas de distribucion en las que el usuario esta incluido.

= retweet _count: Nimero o medida directa de la popularidad y la difusion de un tweet en la
plataforma. Cuantos mas retweets tenga un tweet, mas personas lo estan compartiendo con
sus seguidores, amplificando asf su alcance y visibilidad dentro de la red social.
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Capitulo 3

Integracion de datos y mineria en analisis
de bases de datos.

Las bases de datos utilizan diferentes
motores de busqueda disenados por las
empresas proveedoras del acceso a las
mismas. Un motor de biisqueda es una
plataforma que permite recuperar
archivos almacenados en un servidor de
Internet. Para buscar a través de ellos
generalmente sélo se requieren palabras
claves, las cuales son cotejadas con las
bases de datos de cada servidor.
Posteriormente, los resultados son
presentados en orden de relevancia o
fecha, segun las caracteristicas especificas
de cada uno. [2] (Castrillon et al., 2008.
p.101)

3.1. Introduccién.

En este capitulo se presenta la teoria de grafos' como una herramienta clave para construir
y analizar una red, en este caso de retweets. Se explica como se utiliza la teoria de grafos con
herramientas como RStudio y Excel para comprender las interacciones en Twitter, incluyendo la
metodologia de identificacion de temas de tendencia (trending topic?). Se realiza un anélisis de
minerfa de datos de la informacion recabada, en este caso se tiene una base de datos de 18,000
filas por 90 columnas, con representaciones numéricas y graficas para enriquecer la comprension

!La teoria de grafos es una rama de las matematicas que estudia las relaciones entre objetos, representadas
como nodos o vértices, conectados por enlaces llamados aristas. En esencia, la teoria de grafos proporciona un
marco conceptual y herramientas matematicas para comprender y resolver problemas que involucran relaciones
entre entidades.

’hashtags que estan siendo discutidos y compartidos en gran medida en un momento especifico. Estos temas
suelen aparecer en una lista de tendencias en la plataforma y pueden variar en funcién de la ubicacién geogréfica y
las preferencias del usuario.



3.1. INTRODUCCION.

del tema de tendencia en la red, es decir se establecen las bases para comprender como la teoria
de grafos y analisis de redes pueden ayudar a comprender eventos mediaticos como los temas de
tendencia que se analizan.

3.1.1. Grafo: los puentes de Konigsberg.

En el siglo XVIII, la ciudad de Konigsberg se enfrenté a un enigma matemético intrigante: ;se
podia cruzar cada uno de sus siete puentes exactamente una vez?, ver figura 3.1. La soluciéon a
este problema se abordado por el matematico Leonhard Euler utilizando lo que ahora se conoce
como la teoria de grafos. Este problema se convirtié en un hito en la historia de esta rama de
las matematicas, y también sent6 las bases para futuros desarrollos en diversos campos.|43| S-a.
(2004, febrero). En otras palabras, Euler representé cada isla como un nodo y cada puente como
una arista en un grafo, y al analizarlo identific6) cuatro nodos impares, lo que revelé una verdad
matematica fundamental:

En un grafo con mas de dos nodos impares, no se puede encontrar un
camino que cruce cada arista exactamente una vez.

Ria Pragel

Figura 3.1: Representacion de los puentes de Konigsberg y su trazo con teoria de grafos. https:
//1is.gd/ZRmrwb

Para comprender completamente la solucion de Euler, es esencial comprender algunas defini-
ciones basicas en la teoria de grafos:

= Orden: Es el nimero total de nodos en el grafo. Esta medida es fundamental ya que determina
el tamano del conjunto de elementos que se esta tratando en el grafo.

= Tamano: Es el ntimero total de aristas en el grafo. Esta medida nos da una idea de la
complejidad de las conexiones en el grafo y es esencial para comprender la densidad y la
conectividad de este.
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= Grado: Es el nimero de aristas incidentes en un nodo y es crucial para entender su impor-
tancia y su papel en la red. Los nodos con un grado alto suelen ser nodos importantes en
términos de conexiones.

= Distancia: Es la longitud minima de un camino entre dos nodos. Esta medida es fundamental
para comprender la estructura de la red y la proximidad entre nodos en términos de conexion.

Regresando al problema de los puentes, es necesario entender la cantidad de elementos (orden)
en el grafo, es decir, el ntimero de islas (nodos) y puentes (aristas) involucrados, ademéas el niimero
total de conexiones 3.2 (tamario) entre estas islas es crucial para evaluar la complejidad del pro-
blema y la viabilidad de encontrar una solucion.

El grado de cada nodo, es decir, el nimero de puentes conectados a una isla especifica desempena
un papel crucial en la determinaciéon de su importancia y su contribucién a la soluciéon del problema.
Ademas, la distancia entre nodos proporciona informacion valiosa sobre la estructura de la red y
la proximidad entre islas en términos de conexion, lo que influye directamente en la bisqueda de
un camino que cruce cada puente exactamente una vez.

C

Figura 3.2: Calvo, J. (n.d.). Teoria de grafos para los puentes de Konigsberg. Diagrama. Problema
simplificado.

3.1.2. Grafo en una red social.

Una red social es una estructura social compuesta por actores (en este caso individuos o nodos)
que estan conectados por enlaces (aristas), que se pueden interpretar como lazos de amistad o
“parentesco” [41] Iribarren y Moro, (2011). Este tipo de relaciones, tanto las individuales como
la estructura global de la red, tienen influencia en los individuos. Es decir, bajo este contexto de
grafos, una red social es una representacion visual y matematicas entre individuos o entidades. En
donde, esta estructura, cada nodo o vértice representa a una persona o grupo dentro de la red,
mientras que las aristas o conexiones entre los nodos simbolizan las relaciones o interacciones entre
ellos.

Por ejemplo, un analisis de marketing basado en una red, se refiere a un conjunto de técnicas
de marketing que aprovechan los vinculos entre los consumidores para aumentar las ventas. [42]
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Christakis, N. A., y Fowler, J. H., (2008).

Los nodos, a menudo se representan con circulos, son los actores principales en una red de
grafo social, cada uno de estos puede contener informacion adicional sobre el individuo o grupo
que representa (nombre, intereses, ubicacion, etc). Por otro lado, las aristas, representadas como
lineas que conectan los nodos, indican las conexiones entre los individuos o grupos en la red
(conexiones, amistades, interacciones en linea, retweets, etc).

En una red social (grafos social) las aristas pueden ser bidireccionales como se representa en la
figura 3.3, en este caso de las amistades mutuas, o unidireccionales, como en el caso de las menciones
en Twitter. En la red de retweets que se construiran las aristas que representan amistades mutuas

o unidireccionales.

Direccionales (Dirigidas) 23A  Bidireccionales (No Dirigidas) 2.3B

Figura 3.3: Representacion de grafo dirigido y no dirigido para la interaccion unidereccional y
bidireccional de la informacion.

El flujo en una red de grafo social indica la direccion de los vértices. Por ejemplo, en una red
social donde las interacciones son bidireccionales, como en Twitter, el flujo puede ser de ida y
vuelta entre los nodos. Sin embargo, puede haber nodos que no tienen flujo entrante o saliente, lo
que se puede representar como nodos sueltos dentro de la red.

La creacion de una red de grafo para una red social implica recopilar datos sobre las interac-
ciones entre los usuarios. Estos datos pueden incluir quién sigue a quién, quién menciona a quién,
quién retuitea a quién, entre otros. Una vez recopilados estos datos, se pueden representar grafi-
camente como un grafo, con nodos para cada usuario y aristas que conectan los nodos segtin las
interacciones registradas.

Las redes sociales digitales se clasifican en directas e indirectas. Las primeras son aquellas (de
caracter generalista) en las que existe una colaboracion entre los grupos de personas que comparten
algunos intereses comunes y que interactiian en igualdad de condiciones a través de perfiles (con
determinados grados de privacidad) mediante los cuales gestionan su informacion personal y la
relacion con los otros usuarios. Las redes indirectas (foros y comunidades virtuales), precursoras
de las directas, son las que suelen disponer de un perfil identificable o reconocible por el resto de
la comunidad, con una persona o grupo (moderador) que controla y dirige la informacion o las
discusiones en torno a temas concretos. [45] (Cuadernosartesanos.org. September 12, 2023)
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3.2. Aspectos matematicos de un grafo en una red social.

Como menciona Alvarez (2013) [48], los grafos son estructuras matematicas muy ttiles sobre
las cuales existe una amplia teoria desarrollada y estudiada desde la mismisima época de Euler.

1. Definicion: . Un grafo es un par G = (V, E), donde V es un conjunto finito no vacio cuyos
elementos se llaman vértices o nodos, y E es un conjunto cuyos elementos se llaman aristas
o ejes:

= Si las aristas son pares no ordenados de vértices de V, entonces diremos que el grafo G
es no dirigido. En este caso, denotamos las aristas por e = u, v, indicando que la arista
e une los vértices u y v.

= Si las aristas son pares ordenados de vértices de V, entonces diremos que G es un grafo
dirigido o digrafo. En este caso, denotamos las aristas por e = (u, v), indicando que la
arista e sale del vértice u y termina en el vértice v.

2. Grafo no dirigido: Sea G = (V, E) un grafo no dirigido (o dirigido indistintamente). Un
grafo dice [49] Arenado (2023) que es conexo si para cualesquiera dos vértices existe un
camino entre ellos. Un digrafo decimos que es fuertemente conexo cuando desde cualquier
vértice se puede trazar un camino orientado hasta cualquier otro vértice. Por lo tanto, se dice
que G es un grafo ponderado si cada arista tiene asociado un valor de los reales R.

3.2.1. Modularidad.

Para generar la red de retweets sobre un tema de tendencia utilizando RStudio y detectar
comunidades, se puede emplear el concepto de modularidad, como sugiere Newman (2006) [47].
El proceso comienza con la recoleccion de datos relevantes sobre el tema de investigacion a través
de la API? de Twitter. Para este fin, se utiliza el paquete “rtweet” en RStudio. Posteriormente, se
procede a limpiar y depurar los datos, eliminando duplicados y tweets irrelevantes.

Una vez depurada la base de datos, se crea una red de retweets en la que los nodos represen-
tan a los usuarios y los bordes indican interacciones, como retweets y respuestas. Esta tarea se
lleva a cabo con el paquete “igraph” en RStudio. El concepto de modularidad permite detectar y
visualizar comunidades dentro de la red, utilizando herramientas de visualizacién como “ggplot2”
o las funciones especificas del paquete “igraph”, el cual asigna colores distintos a cada comunidad,
facilitando su anélisis. En la figura 3.4 se presentan dos ejemplos de modularidad que ilustran las
configuraciones de centralidad y descentralidad.

En el caso que estamos analizando, una red centralizada se construye alrededor de un tnico
participante en el tema de conversacion (nodo central) que posee el mayor ranking dentro de esa
comunidad, de ahi que los demas nodos o participantes se conectan o ubican alrededor de él. Esto
es similar a lo que sucede en la mayoria de los servicios web (aplicaciones de teléfonos celulares,
bancarias o servicios de comunicacion, entre otros) que estan coordinados o administrados por un
propietario.

3La API de Twitter permite a los desarrolladores interactuar programéaticamente con Twitter, facilitando el envio
y recepcion de datos como tweets, perfiles de usuarios y tendencias, asi como realizar acciones como publicar tweets
y seguir usuarios.
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Por el contrario, en una red descentralizada no se identifica un tnico participante que tenga
mayor influencia en la conversacion (influencer), por lo que es muy complicado identificar comu-
nidades. Por ejemplo, una red informatica descentralizada distribuye las cargas de procesamiento
de informacion en varios dispositivos en lugar de depender de un servidor central.

Figura 3.4: Representacion centralizada y descentralizada. (2021, November 8). https://is.gd/
Q21xRR

Después, se analizé las comunidades detectadas para explorar las interacciones y relaciones
dentro de cada una. Identificamos lideres de opinion, usuarios influyentes, etc.

3.2.2. Tipos de comunidades

La relevancia de los algoritmos en la teoria de grafos radica en su capacidad para identificar y
medir la importancia de los vértices dentro de un grafo. Estos algoritmos son fundamentales para
analizar la estructura de redes complejas, ya que permiten identificar los nodos més relevantes
en términos de transmision de informacion e influencia. Ademaés, tienen aplicaciones en diversas
areas, como la optimizacién de motores de busqueda, el analisis de redes sociales, la identificaciéon
de nodos criticos en redes de transporte y, especialmente, la deteccion de comunidades en redes
complejas.

El concepto de modularidad para este tipo de grados es de gran importancia, ya que es un
proceso de optimizaciéon que permite detectar las estructuras de las diferentes comunidades en la
red. Una alta modularidad indica que los nodos dentro de una comunidad estan mas densamente
conectados entre si que con nodos de otras comunidades, lo que facilita la identificacion de grupos
bien definidos. Sin embargo, en redes con conexiones aleatorias, como se ilustra en la figura 3.5,
la modularidad tiende a ser baja. Esto se debe a que las conexiones suelen distribuirse de forma
uniforme, dificultando asi la identificacién de comunidades cohesivas, a menos que la densidad de
aristas sea significativamente alta.
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Figura 3.5: Grafo aleatorio. Creacion propia. https://graphonline

Para la deteccion de comunidades se empleo el algoritmo de Louvain, el cual se encuentra en
la libreria igraph la cual se implemento mediante un scrip R. Este proceso comienza con la re-
copilaciéon de datos de la red social en cuestion, en este caso, nos centramos en los retweets en
la ciudad. Estos datos incluyen la interconexiéon de las publicaciones compartidas, amigos en co-
min, listas y mas. Una vez visualizada esta red para comprender mejor su estructura y conexiones.

Luego, se aplica los diferentes algoritmos de centralidad® que Louvain proporciona para la
deteccion de comunidades. Estos algoritmos ayudan a identificar nodos importantes dentro de la
red y como se relacionan entre si. Una vez se han aplicado estos algoritmos, generamos un grafo que
representa estas interacciones y comunidades detectadas. Este grafo permite visualizar y analizar
de manera mas clara como se agrupan y organizan las interacciones en nuestra red.

3.2.3. Louvain.

El algoritmo de Louvain, propuesto por [50] (Vincent. 2008), es una herramienta clave para
identificar comunidades en conjuntos de datos con conexiones entre elementos, como redes sociales.
Su objetivo es encontrar grupos donde las conexiones internas sean fuertes y las externas, débiles,
maximizando la “modularidad”. Esta métrica evalta la agrupacion de elementos: cuanto mayor sea,
més claras seran las comunidades.

Es versatil, aplicAindose a conjuntos con conexiones ponderadas o sin peso. Por ejemplo, en
Twitter, se puede usar para detectar grupos de usuarios con intereses compartidos. El algoritmo
busca maximizar las conexiones internas en las comunidades y minimizar las externas.

La figura 3.6 ilustra la interpretacion de la modularidad. Cuanto mayor sea este valor, mejor
definidas estaran las comunidades en la red.

4La centralidad en la deteccién de comunidades en un grafo es como identificar quiénes son los nodos maés
importantes en una red. Estos nodos tienen muchas conexiones con otros nodos en su grupo y son fundamentales
para mantener la estructura de la red.
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donde:

@: La modularidad es una medida de qué tan buenos son los grupos encontrados en un
conjunto de datos, como una red social. Cuanto mayor sea (), mejor serd la division de la
red en grupos.

» A;;: Esto representa cuan fuerte es la conexion entre dos personas (o nodos) ¢ y j en la red.
Si dos personas estan muy conectadas, A;; serd alto; si no estan conectadas, seré 0.

» k; y kj: Representan cuantas conexiones tiene cada persona en total. Si una persona tiene
muchos amigos o conexiones, su k sera alto.

» m: Es la suma total de todas las conexiones en la red.

» 0(c;,¢;): Nos dice si dos personas ¢ y j estan en el mismo grupo o comunidad. Si lo estan,
esto serd 1; de lo contrario, seré 0.

La formula de modularidad basicamente compara la cantidad real de conexiones entre dos per-
sonas con la cantidad que esperariamos si las conexiones se distribuyeran al azar. Luego, multiplica
esta diferencia por 1 si las personas estan en el mismo grupo y por 0 si no lo estan. Finalmente,
suma todas estas diferencias para todas las personas en la red y lo divide por el total de conexiones
en la red.

En conjunto, la formula de modularidad evalta la diferencia entre la conexiéon real entre los
nodos iy j y la conexion esperada si las conexiones se distribuyeran al azar. Maximizar esta formula
conduce a encontrar una particién del grafo en comunidades que estén densamente conectadas entre
si y menos conectadas con otras comunidades. El objetivo del algoritmo es encontrar la particién
que maximice la modularidad, lo que nos indica que hemos identificado comunidades bien definidas
y conectadas internamente.
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Figura 3.6: Modularidad. Creacion propia. Grafo. https://gephi.org/users/download/ .
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3.2.4. Vector propio (eigenvector) y Centralidad.

A partir de los tweets se crea una red de retweets representada como grafos, para su posterior
analisis. Inicialmente, se generaron redes de retweets relacionadas con un hashtag especifico y redes
de menciones de usuarios en ese hashtag. Sin embargo, también se puede filtrar sub-redes que
representan la red de un usuario en particular. La centralidad del vector, como explica (Martinez
Arbas 2016) [53], esta relacionada con el niumero de retweets o menciones que recibe cada usuario
en la red. Por otro lado, la centralidad del eigenvector muestra en la figura 3.7 a los usuarios mas
influyentes en la red.

Eigenvector Grado
| nodal
Cercania 7 j, ;
,_/"‘.'.-/ WLIRAD
/. Grado de
FETE intermediacion
RED Datos cortesia de David Krackhardt

Figura 3.7: Componentes de una red de grafos con centralidad. https://bit.ly/acortado

En el contexto de la detecciéon de comunidades y la importancia de los nodos en un grafo, el
eigenvector juega un papel crucial. Este concepto, introducido por (Bonomo 2014) [51], considera la
influencia de los nodos cercanos en la importancia de un nodo especifico en la red. Esencialmente,
el eigenvector condiciona la importancia de un nodo segin la relevancia de los nodos conectados a
él.

En la préctica, diversos protocolos, como el propuesto por (Martinez 2014) [52], utilizan medidas
de centralidad eigenvector para identificar nodos relevantes en un grafo. Estos métodos aprovechan
el andlisis algebraico de matrices para realizar un analisis dindmico y eficiente de los grafos. Estos
enfoques son tutiles para encontrar focos importantes dentro de una variedad de estructuras, como
imégenes, paginas web o cualquier otro tipo de red.

3.3. Comunidades en la red social Twitter.

Las redes sociales, como Twitter, sirven como plataformas fundamentales para la interaccion
y el intercambio de informaciéon en la era digital. Estas plataformas permiten que las personas
establezcan vinculos en diversos contextos, accediendo a informaciéon o servicios especificos y par-
ticipando en interacciones comunicativas dentro de una red social se puede entender mejor en el
diagrama de la figura 3.8. Desde una perspectiva técnica, una red social se define como un conjunto
de conexiones entre individuos representados como nodos y sus relaciones como aristas, visuali-
zadas mediante grafos, revelando patrones en las relaciones entre actores sociales [56] (Abascal,
2015).
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3.4, TWITTER Y R: HERRAMIENTAS PARA EL ANALISIS DE REDES SOCIALES.

Mapeo de conexiones en Twitter

Herramientas de visualizacién de
red

Analisis de hashtags ) .
Consejos para mapear conexiones

en Twitter

Redes de seguidores Estudio de caso

Redes de retuiteo

Figura 3.8: Pastel del estudio de la red social Twitter.
(Analisis de Redes Sociales, Mapeo de Conexiones y Redes Mediante Social Media Analytics -
FasterCapital, s. f.)

La Teoria de Grafos se emplea para analizar estas interacciones en plataformas digitales como
Twitter, donde los nodos representan a los individuos y las aristas simbolizan las relaciones que los
conectan. La representacion visual como se menciona [55] (Gillen y Merchant, 2013) de patrones
de relacion entre actores sociales se logra mediante grafos, una estructura que muestra conjuntos
de objetos unidos por relaciones y sus interacciones.

Los hashtags (etiquetas) son una serie de caracteres simples o compuestos que van
precedidos por la tecla numeral, también llamada “gato”, # (...) el hashtag en Twitter
opera como una especie de clister o racimo de nodos o lugares de enunciaciéon articula-
dos por ¢l o los términos de referencia, en el que los usuarios del hashtag colaboran y se
encuentran, discrepan, y disputan sentidos o atacan, descalifican, contra-argumentan o
amenazan. [54] (Reguillo, 2018, p.17).

La clasificacion de redes sociales se basa en su proposito principal, ofreciendo una vision general
de categorias comunes. Estas plataformas son vitales en el mundo digital, conectando personas y
proporcionando oportunidades como comunicacion, formacién de relaciones, intercambio de co-
nocimientos y promocion. Sin embargo, su uso conlleva riesgos como exposicién de informacion
personal y propagacion de noticias falsas.

3.4. Twitter y R: Herramientas para el analisis de redes so-
ciales.

Como ya se menciond en la seccion 2.1 del capitulo 2 sobre como se solicita el acceso a las llaves,
Twitter juega un papel fundamental en la difusiéon de informaciéon y la participacion publica en
temas de relevancia global, a través del analisis de temas especificos utilizando los hashtags de los
temas de tendencia, que hoy en dia se han convertido en elementos cruciales para la organizacion
y propagacion de contenido, subrayando su importancia en la investigacion.
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3.4.1. Extraccion de datos en Twitter.

En cuanto a la extraccion de datos Twitter reporta 90 variables que ayudaran a identificar
patrones de interaccion entre usuarios, asi como tendencias y temas emergentes en la plataforma.
Utilizamos la API generada (como se hablé en la seccion 2.1) de Twitter para recopilar esta
informacién de manera ética y garantizar su integridad. Su estructura como red digital facilita la
distribucion de informacion y la comunicaciéon bidireccional entre usuarios, convirtiéndola en una
fuente invaluable de datos para las investigaciones.

El perfil de usuario en Twitter, incluyendo elementos como la biografia, la foto de perfil y el
numero de seguidores, impacta en la credibilidad y la influencia de un usuario en la red, ya que el
perfil 3.9 puede decir mucho del usuario, si es verificado, no verificado o un Bot®.
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Figura 3.9: Interfaz y partes del Twitter. (2012, December 18). Interfaz. Un Enchufing de Social
Media a la sangre.

1. Perfil de usuario: Aunque este punto no se relaciona directamente con el anéalisis de datos
en RStudio, entender la informacion disponible en el perfil de usuario de Twitter puede ser
util para comprender mejor la dindmica de la red social y como influye en la difusion de
informacion.

2. Tendencias (Trending Topics): La capacidad de identificar y analizar los temas y hashtags
méas populares en Twitter puede ser crucial para comprender las conversaciones y tendencias
en la plataforma. RStudio puede ser utilizado para analizar estos temas y su relevancia en el
contexto del anélisis de datos.

3. Siguiendo y seguidores: Estos puntos proporcionan informacién sobre las interacciones de
seguimiento en Twitter, es decir, cudntas cuentas sigue una cuenta y cuintas cuentas la
siguen. Analizar estas interacciones puede ser util para comprender las relaciones entre los
usuarios y su influencia en la difusién de contenido.

4. Notificaciones y linea de tiempo (Timeline): Estos puntos pueden proporcionar informacion
valiosa sobre la interaccion de los usuarios en Twitter, incluyendo menciones, retweets y

5Un Bot en una red social es un programa automatizado que imita actividades humanas, como publicar, inter-
actuar con usuarios, promover productos, y monitorear contenido.
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likes. Analizar estas interacciones puede ayudar a comprender la dindmica de la red social y
la influencia de los usuarios.

5. Tendencia: Al igual que con los Trending Topics, analizar las tendencias en Twitter puede
proporcionar informacién ttil sobre los temas y eventos mas relevantes en la plataforma.
RStudio puede ser utilizado para explorar y visualizar estas tendencias en el contexto del
analisis de datos.

3.5. R para el analisis de datos.

La importancia de R y RStudio como una herramienta es esencial para el analisis de datos
en diversos contextos, incluida la mineria de datos en redes sociales. RStudio permite simplifi-
car el analisis de datos al proporcionar una interfaz (Figura 3.10), ademéas de complementar con
herramientas (librerias, igraph, etc.) para la manipulacion y visualizacién de datos.
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Emimonmam | Hatory  Conneciom  Tutarisl
& B K seonDasa - 8 ME -
Ao W Gl Ewircrmant ©

Em empty
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omputing
and comes with ABSDLUTELY MO WARRANTY.
e 3. Consola 4, Visualizador de
archivos, graficos,
paquetes, ayuda, paginas

° for on-line help, or

terface to help. web.

Figura 3.10: (Pantalla principal de RStudio)

En la practica RStudio ha demostrado ser una herramienta invaluable en el estudio de la mineria
y analisis de datos extraidos de Twitter. Su utilidad radica en su aplicacion en diversas areas.

Por otra parte, la capacidad de RStudio para crear visualizaciones de gran calidad y signifi-
cativas a partir de los datos recopilados como graficos de redes, mapas de calor, entre otros que
son de gran utilidad para comprender y analizar la estructura y dindmica de la penetracion de la
informacion en la red.

3.5.1. Extraccién de la informacién por el API.

Claro, aqui tienes la relacion con el tema de las API de Twitter y la extracciéon de bases de
datos para entender como RStudio facilita y mejora el anélisis de datos de Twitter 3.11, es crucial
comprender sus ventajas fundamentales:
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En primer lugar, simplifica la gestion de datos y tareas de programacion relacionadas con la
investigacion. Su interfaz intuitiva agiliza la manipulacion y anélisis de datos, lo que es especial-
mente Util cuando se trabaja con grandes volimenes de informaciéon obtenidos a través de las APIT
de Twitter. Esto me permite concentrarme en los aspectos clave del estudio sin perder tiempo en
la manipulaciéon manual de datos.

Ademés, ofrece un entorno de desarrollo més eficiente para trabajar con R. Esto aumenta la
productividad y precision en los anélisis al proporcionar caracteristicas adicionales que facilitan la
extraccion de datos de Twitter a través de la API y la posterior manipulaciéon de los mismos para

su anélisis.
twitter R

Figura 3.11: Logo de Twitter y R. https://is.gd/uXLJeN

Especificamente en el anélisis de datos de Twitter, RStudio juega un papel fundamental:

La limpieza de la base de datos es crucial para garantizar la coherencia y precision de los analisis
posteriores. RStudio permite realizar un proceso exhaustivo de la limpieza de datos, especialmente
importante al trabajar con informacion recopilada a través de las API de Twitter, donde pueden
surgir datos incompletos o incoherentes.

Ademas, ofrece herramientas avanzadas para la realizacion de rankings, lo que me permite
identificar a los usuarios mas influyentes en la conversaciéon sobre un tema especifico utilizando los
datos extraidos de las API de Twitter. Esto es esencial para detectar comunidades o grupos de
usuarios que tienen un impacto significativo en la difusion de informacién relacionada con el tema
en cuestion.

También es valioso para analizar como la informacion se propaga entre influencers y usuarios
en la plataforma. Utilizando técnicas de anélisis de redes sociales y los datos obtenidos a través de
las APT de Twitter, se puede explorar las interacciones y conexiones entre estos grupos, propor-
cionando una comprension mas profunda de céomo se difunde la informaciéon y como se forman las
comunidades en la plataforma.

En conjunto, RStudio se convierte en una herramienta esencial para llevar a cabo un analisis
completo de los datos de Twitter obtenidos a través de las API. Su versatilidad y capacidad
para realizar anélisis avanzados me permiten explorar la dindmica de la conversacion en linea y
comprender mejor como los influencers y los usuarios contribuyen a la propagaciéon de informaciéon
en la plataforma.
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Capitulo 4

Construccion y analisis de la red de
retweets.

4.1. Introduccion.

En este capitulo se realizara la construccion de la red de retweets, asi como el analisis e iden-
tificacion de posibles comunidades y participantes con mayor influencia mediante un estadistico
(ranking o métrica) de cinco de las variables identificadas como los principales factores explicativos
en la deteccion de los usuarios con mayor influencia.

4.2. Construccion de las redes de retweets.

Para la construccion de la red de retweets empleamos la variable retweet count. En la tabla
4.1 se muestra el analisis exploratorio de la variable.

Min. | Q1 | @2 | Media | Q3 Max | desv
0.0 | 6.0 | 205.0 | 315.6 | 498.0 | 1775.0 | 387

Tabla 4.1: Resumen estadistico de la variable retweet.

En la figura 4.1 se muestra el grafico de caja (boxplot) de la variable retweet_count, donde
se observa que existen 1,147 (6.5 %) de observaciones atipicas. El usuario @CarlosFountain mues-
tra la mayor actividad con 1,775 retweets, seguido por @manuelizo7 con 1,425. El resto de las
interacciones, 16,639 (93.5 %), se pueden considerar como comportamientos normales. También se
observa que hay 1,874 usuarios que no realizaron ningun retweet.



4.3. RANKING.

Boxplot de Retweets

I I I T
0 500 1000 1500

Figura 4.1: Boxplot de retweet.

Por otra parte, 9,012 retweets (50.66 %) caen dentro del rango intercuartilico, 4,363 retweets
(24.53 %) caen en el bigote inferior y 3,264 retweets (18.36 %) caen en el bigote superior.

De acuerdo con lo anterior, se puede describir la funcién de distribucién con un comportamiento
asimétrico positivo y leptocurtico, es decir, estd sesgada a la derecha y con valores altos en los
primeros intervalos del histograma.

Por otra parte, el 50 % de las observaciones centrales esta entre el intervalo de 6 y 498 retweets,
siendo el promedio 316 retweets, con una gran variabilidad debido a las observaciones extremas
(outliers o atipicas).

4.3. Ranking.

Para identificar a los participantes con mayor influencia en la red. El tema de tendencia se
construy6 una métrica (ranking) empleando la funciéon de distribucion acumulativa empirica (ecdf()
(4.2), por sus siglas en inglés), involucrando las siguientes cinco variables cuantitativas que aparecen
en cada tweet de la base de datos, las cuales proporcionan el nimero de interacciones (retweets)
entre los participantes.
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ecdf()

ecdf
08 08 1.0
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02

0.0

Figura 4.2: ecdf de una distribucion normal estandar

» followers_ percentile = ecdf(followers_count)(followers_count): Calcula el percentil de segui-
dores para cada usuario basado en su cantidad de seguidores.

» friends percentile = ecdf(friends count)(friends count): Calcula el percentil de amigos
(usuarios a los que siguen) para cada usuario basado en su cantidad de amigos.

» listed _percentile = ecdf(listed_count)(listed _count): Calcula el percentil de listados en los
que un usuario ha sido incluido.

» favourites percentile = ecdf(favourites count)(favourites count): Calcula el percentil de fa-
voritos (me gusta) que un usuario ha dado.

» statuses percentile = ecdf(statuses count)(statuses count): Calcula el percentil de la can-
tidad de estados (tweets) que un usuario ha publicado.

» retweet_percentile = ecdf(retweet _count)(retweet _count): Calcula el percentil de la canti-
dad de tweets que un usuario ha re-subido en su perfil.

Los siguientes pasos se haran en el cédigo para encontrar el ranking que son las cuentas que
nos interesan.

a) group by(screen name): Agrupa los datos por el nombre de usuario (screen name).
Esto permite tener en cuenta si un usuario cambia su ntimero de seguidores en diferentes
momentos del tiempo.
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b)

summarise: Calcula la puntuacion “top _score” para cada usuario, que es la suma de los
percentiles calculados anteriormente. Esta puntuacion refleja la influencia relativa de
un usuario en funcion de estas métricas. Los usuarios con puntuaciones mas altas son
considerados mas influyentes.

ungroup() - Elimina la agrupacion, lo que significa que ahora se esta trabajando con la
tabla de datos en su totalidad.

mutate(ranking = rank(-top score)) ->ranking de Usuarios: Agrega una nueva varia-
ble “ranking” al conjunto de datos, que se calcula utilizando la funciéon rank() aplicada
a la puntuacion “top _score”. Los usuarios se clasifican en orden descendente (-) segin
su “top _score”, de modo que los usuarios mas influyentes obtienen un ranking més bajo.

ranking de Usuarios: Muestra la tabla de datos con el ranking asignado a cada usuario.

ranking de Usuarios - arrange(ranking): Muestra la tabla ordenada de acuerdo con el
ranking, de manera predeterminada en orden decreciente, lo que significa que los usua-
rios mas influyentes apareceran en la parte superior.

La tabla 4.2 muestra los valores minimos, promedio y maximo para cada una de las 5 variables.

Estadistico | Followers count Friends count Favourites count Statuses count Listen
Min 0 0 0 1 0
Media 6,044 1,118 19,735 2,8754 36.64
Max 7,601,610 231,206 741,012 1,549,963 24982.00
dev 101296.64 3838.44 37189.11 61492.39 351.93

Tabla 4.2: Tabla resumen de los 5 valores (counts).
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Figura 4.3: Funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf()) para las seis variables de los
tweets de la base general.
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La figura 4.3 muestra las funciones de distribucién acumulativa empirica ecdf de la base general
empleadas en la formacion del ranking. Por otra parte, en la tabla 4.3 se presentan los usuarios
con mayor ecdf para cada una de las variables. Por ejemplo, el usuario elinformateMX es el que

tiene el mayor nimero de friends count con 231,206 amigos.

User Name Ranking | Followers Friends Favourites | Statuses Listen | Score-Producto
lopezdoriga 663 1 0.816665355 | 0.363656809 | 0.98881142 | 0.9999438 4.1169077
' 7,601,601 1,583 3,389 285,762 15,328 1.7862724¢%
. 0.9973575 1 0.25514450 | 0.9861127 | 0.9955583 4.234173
elinformanteMX 542 245,822 231,206 1,610 244,981 1,174 2.63176e2
Carlos Valenz15 909 0.8872709 | 0.79438885 1 0.9780164 | 0.7816822 4.441358
1,852 14,12 741,012 188,543 11 4.018871e'®
lasillarota 503 0.9977510 | 0.94703700 | 0.608231193 1 0.9984820 4.551501
357,028 3,674 11,704 1,549,963 3,634 8.647329¢%
Bl Universal Ma 63 0.9999438 | 0.99561453 | 0.776172279 | 0.99926909 1 4771
- - 5,146,615 13,555 24,912 805,343 24,982 3.496535e%

Valores Maximos L 1 1 1 1 1

760,1610 231,206 741,012 1,549,963 | 24,982 5.042878¢%

Tabla 4.3: Tabla con los valores generales (counts), las funciones de distribucion acumulativa
empirica (ecdf) y el puntaje para el clasificado namero 1, asi como para el usuario con el mayor
numero de seguidores.

4.3.1.

Red de retweets, base general.

En la tabla 4.4 se muestran los 10 usuarios con mayor ranking tomando las 6 variables en la
base de datos generales. Cabe destacar que el usuario clasificado en el primer lugar (influencer)
no es aquel que tiene el mayor valor ecdf en las 6 variables utilizadas. De hecho, solo en la variable
statuses_count es donde tiene el valor mas alto. Sin embargo, la suma de sus 6 valores de ecdf
es la mas alta. También se puede observar el comportamiento de estos mismos usuarios con los
valores de sus ecdf en la figura 4.4.
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User Name Followers Friends Favourites Statuses Listen  Score-Producto
ricky alvarado 0.9991499 0.9998867  0.9977332 0.999603  0.9933696 4.979915
— — 123,328 126,788 347,559 754,876 273 1.119971e**
adiazpi 0.9987533  0.99966 0.9856058  0.9960898 0.9967698 4.967144
90,965 100,236 154,011 379,348 414 2.205403¢%3
feonsydig 0.9915562 0.9988099  0.9922362  0.9969965 0.9911028 4.95857121
17,978 19,602 212,630 440,671 218 7.198421¢
forbelaunzaran 0.9966266 0.9983695  0.9654785  0.9922411 0.9961205 4.952035
165,432 18,331 93,357 320,733 1,275 1.157728¢%3
FrancRodrigu 0.9786911 0.9942089  0.9947712 0.998482 0.9591814 4.929972
11,540 10,460 226,006 588,174 94 1.508312¢%!
0.99449 0.98645 0.9687395  0.9843135 0.9888114 4.927454
LAURAZAPATAM 140,759 6,006 99,163 224,675 354 6.667594¢eT
memobarba 0.9963454  0.9998876  0.9724502  0.9561453 0.9951085 4.923377
163,373 130,105 104,355 121,658 1,059 2.857750e%
BerthisBonita 0.9852131 0.9973575 0.9912291  0.9774542 0.9632857 4.920499
18,020 15,112 207,490 185,878 102 1.071278e?!
myleneymylene 0.9555268  (0.984426 0.9983695  0.9887552 0.9883054 4.919420
5,046 5,555 367,221 279,664 340 9.787557¢%0
floydu2 0.9875745 0.9988193  0.9884179  0.9763297 0.9560891 4.913664
24,222 24,532 173,286 180,012 87 1.612602¢!

Tabla 4.4: Tabla con los valores (counts), las funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf)
y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking general.

Grafica de los 10 mejores clasificados en la base General
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Figura 4.4: Ranking vs top score para los 10 primeros clasificados en la base general.

En la figura 4.5 se muestra la red generada con la variable retweets count, utilizando el al-
goritmo de Louvain (se debe buscar la referencia de Louvain), y mediante el paquete igraph de
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R se genera la red de retweets. A través del codigo de colores, podemos observar que se pueden
distinguir 8 comunidades. En la tabla 4.5 se presentan los usuarios mejor clasificados para cada
comunidad.
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Figura 4.5: Red de retweets base general (Algoritmo Louvain).

Comunidad Usuarios Ranking Score

Ntmero de usuarios: 2 .

G Usuario mas influyente: Conacyt  MX 2,517 3.261167
Numero de usuarios: 5

C2 Usuario méas influyente: mbonfil 65 610 4.181905

TG arios:

o l\ume?o de‘ usuarlos. 4 504 4965603
Usuario més influyente: elnocturno

Cy Nimero de usuarios: 2 1,279 3.795791
Usuario mas influyente: politicomx
Numero de usuarios: 2

s Usuario mas influyente: SnteNacional 3,066 3.052761
Numero de usuarios: 1

Co Usuario mas influyente: EmilioAlvarezl 1,430 3721266

c Numero de usuarios: 2

T Usuario mas influyente: joelortegajuar | Cuenta con mayor nimero de menciones sobre el tema de tendencia.

I Numc.ro dc‘ usuarios: 3 _ 1519 4564286

Usuario més influyente: carcebb

Tabla 4.5: Ranking y top_score que ocupan en la base general de los més influyentes por comuni-
dad.

Como se puede observar en la tabla 4.5 los usuarios mas influyentes por comunidad no estan
dentro de los primeros 10 rankeados. Por ejemplo, en la comunidad 3 (C3) que consta de cuatro
usuarios, el usuario mas influyente es elnocturno, el cual ocupa el ranking 404 y un score de
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4.265603. Por otra parte, el usuario méas influyente de la comunidad 7 (C7), no fue un participante
directo del tema de conversacion, sino que fue el que tuvo el mayor ntimero de menciones (count)
en la variable mentions screen_name.

4.3.2. Red base de datos verificada.

En general, las cuentas (usuarios) en Twitter se pueden clasificar como verificadas y no verifica-
das. Los usuarios verificados, como se puede ver en el capitulo anterior en la seccién de “Extracciéon
de datos en Twitter” en la figura 1.2 etiquetados con una marca de verificacion o una paloma azul,
son aquellos que estan confirmados y autentificados como cuentas de usuarios reales.

La base general se divide en cuentas verificadas y no verificadas, siendo las primeras 140 usua-
rios de un total de 9,951, lo cual equivale al 1,4% de los usuarios participantes en el tema de
conversacion.

En la grafica 4.6 se muestran las 6 funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf) (5
para formar el ranking y la de retweet para generar la red) para las cuentas verificadas. Ademas,
en la tabla 4.6 se presentan los usuarios mejor clasificados para cada una de las 5 variables del
ranking. Por ejemplo, el usuario diequez ocupa el primer lugar en la variable favourites count
con 158,260 menciones.
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Figura 4.6: Funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf()) para las cinco variables de los
tweets verificados.

User Name Ranking | Followers Friends Favourites | Statuses Listen Score-Producto
lopezdoriga 9 1 0.564285714 0.4 0.692857143 | 0.992857143 3.65
7,601,610 1,583 3,389 285,762 15,328 1.786274e%
memobarba 10 0.600000000 1 0.978571429 | 0.492857143 | 0.435714286 3.507143
163,373 130,105 104,355 121,658 1,059 2.85775e23
diequez 91 0.278571429 | 0.750000000 1 0.557142857 | 0.292857143 2.878571
- 67762 4,685 158,260 156,748 707 5.567861¢?!
lasillarota 4 0.721428571 | 0.714285714 | 0.564285714 1 0.807142857 3.807143
357,028 3,674 11,704 1,549,963 3,634 8.647329¢22
Bl Universal Mz 1 0.992857143 | 0.835714286 | 0.785714286 | 0.950000000 1 4.564286r
- - 514,6615 13,555 24,912 805,343 24,982 3.496535e°
Valores Mazimos ! ! ! ! ! !
7,601,610 130,105 158,260 1,549,963 24,982 6.060651e27

Tabla 4.6: Tabla con los valores (counts) verificados, las funciones de distribucion acumulativa
empirica (ecdf) y el puntaje para el clasificado nimero 1 y el usuario con el mayor nimero de

seguidores.
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User Name Followers | Friends | Favourites | Statuses Listen | Producto-Score

El Universal Mx 0.9928571 | 0.8357143 | 0.7857143 0.95 1 4.57142857142857
- - 5,146,615 13,555 24,912 805,343 24,982 3.496535e%

Pajaropolitico 0.95 0.9214286 | 0.7428571 | 0.9285714 | 0.9785714 | 4.48214285714286
20,99,801 13,652 20,436 582,038 10,562 3.601371e%*

forbelaunzaran 0.6357143 | 0.9714286 | 0.9571429 | 0.7571429 | 0.5428571 | 4.03571428571429
165,432 18,331 93,357 320,733 1,275 1.157728¢%3

lasillarota 0.7214286 | 0.7142857 | 0.5642857 1 0.8071429 | 3.90178571428571
357,028 3,674 11,704 1,549,963 3,634 8.647329¢e??

isopixel 0.4714286 | 0.8285714 | 0.8428571 | 0.7714286 | 0.7428571 | 3.83035714285714
150,372 13,219 41,125 351,076 2,629 7.545069e??

LeonKrauze 0.7714286 | 0.8214286 | 0.8214286 | 0.3857143 | 0.7714286 | 3.78571428571429
1,388,059 16,493 9,319 137,434 7,154 2.097587e%3

CanalOnceTV 0.8142857 | 0.9928571 | 0.7714286 | 0.4071429 | 0.7142857 3.75

1,095,795 80,998 23,856 69,512 2,382 3.505926e%

JohnMA ckerman 0.7714286 | 0.8214286 | 0.8214286 | 0.3857143 | 0.7714286 | 3.70535714285714
707,270 11,378 31,871 64,730 3,027 5.025333e??

lopezdoriga 1 0.5642857 0.4 0.6928571 | 0.9928571 | 3.63392857142857
7,601,610 1,583 3,389 285,762 15,328 1.786274e%3

memobarba 0.6 1 0.9785714 | 0.4928571 | 0.4357143 | 3.58928571428571
163,373 130,105 104,355 121,658 1,059 2.857750e2

Tabla 4.7: Tabla con los valores (counts), las funciones de distribucion acumulativa empirica (ecdf)
y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking de cuentas verifi-
cadas.

4.3.3. Ranking para la base de datos de Tweets verificados.

En la tabla 4.7 se presenta el ranking de las 10 primeras cuentas verificadas, donde se observa que
el usuario Fl_ Universal Mz ocupa el primer lugar. Sin embargo, en la base general se encuentra
en la posiciéon 63 con un top score de 4.77091.

Como podemos observar, el usuario con mayor influencia s6lo muestra un ecdf mayor en la
variable listen_ count con 24,982 menciones. Contrastando con el usuario rankeado en el décimo
lugar (memobarba) con un top score de 3.507143, el cual tiene dos variables (Friends y Favourites)
el ecdf mas grande (1 y 0.9785, respectivamente). El comportamiento de estos diez usuarios también
se puede ver representado en la figura 4.7.
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Grafica de los 10 mejores clasificados en la base Verificados
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Figura 4.7: Diagrama de dispersion del ranking versus top score para los 10 primeros clasificados
en la base de usuarios verificados.

En la figura 4.8 se muestra la red de retweets para la base de usuarios verificados. Como
podemos observar mediante el codigo de colores y el algoritmo de Louvain, se pueden distinguir 5
comunidades. En la tabla 4.8 se presenta el ranking y el top_score para los usuarios mas influyentes
en cada una de las 5 comunidades, tanto en la base general como en la base de usuarios verificados.
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Figura 4.8: Red de retweets base verificados (algoritmo Louvain)

- ] . Base verificados Base general
Comunidad | Usuarios mas influyentes Ranking | Score | Ranking | Score
c, Numero de usuarios:3 53 1.6696429 2,517 3.261167
Conacyt_ Mx
e, Namero de usuarios:1 A7 1.892857 1,279 3.795791
politicomx
C Namero de usuarios:4 3 4.035714 4 4.952035
ferbelaunzaran
c, Numero de qsuarlos:Q 65 0.8839286 3066 3.052761
SnteNacional
Ntimero de usuarios:2
s LAURAZAPATAM R B N

Tabla 4.8: Ranking y top score que ocupan los usuarios mas influyentes en la base verificados por
comunidad y en la base general.

Como podemos observar el ranking y top score de los més influyentes por cada una de las
comunidades es diferente para la base verificados y no verificados, ya que la primera cuenta con
140 usuarios y la base general 16,679 usuarios.

4.3.4. Red base de datos no verificada.

Como ya senalamos, la base de datos no verificados cuenta con 17,646 usuarios, es decir, el
99 % de los usuarios que participaron en el trending topic.
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En la figura 4.9 se muestran las graficas de las funciones de distribuciéon acumulativa empirica
(ecdf) para las b variables que forman el ranking y la variable utilizada para realizar la red de
retweets en la base de datos no verificados.
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Figura 4.9: Funciones ecdf () para las seis variables de los tweets base no verificados.

En la tabla 4.9 se presentan los usuarios que ocupan el primer lugar para cada una de las 5
variables del ranking en la base de datos no verificados. Por ejemplo, el usuario NotiGDL ocupa
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4.3. RANKING.

la primera posicién para la variable Followers con 427,598 seguidores.

User Name Ranking | Followers | Friends | Favourites | Statuses | Listen | Score-Producto
. 1 0.99937663 | 0.173127054 | 0.9807888 | 0.0986966 1.151089
NotiGDL 648 427,598 10,893 727 186,459 678 1.60706e™
0.9999433 1 0.25512864 | 0.9884960 | 0.9996033 1243171
EllnformanteMX 519 245,822 231,206 1,610 244,081 1174 2.631766%
CarlosValonats - 0.8941070 | 0.79638445 1 0.9811289 | 0.7878839 1.450504
1,852 1,412 741,012 188,543 11 4.018871e™®
. 0.9365862 | 0.07797801 | 0.999319959 1 0.9927462 1.00663
AdrianaT9755 878 2,979 66 420,980 | 1,186,827 253 2.482826e™
. 0.9996600 | 0.62620424 | 0.405871019 | 0.9894027 1 1.021138
RicardoAlemanMz 860 174,639 767 1,414 258,562 1,776 2.715042¢%

Valores Maat 1 1 1 1 1 1

atores ALaLmos 427,598 231,206 741,012 | 1,186,827 | 1,776 1.544153¢%

Tabla 4.9: Ranking de la base no verificados de la funcién de distribucién acumulativa empirica
(ecdf ) para los primeros lugares para cada una de las 5 variables.

4.3.5.

Red de retweets, base no verificado.

En la tabla 4.10 se presentan los 10 primeros rankeados. Como se puede observar, el usuario
ricky _alvarado se encuentra en la primera posicién con un top_ score de 4.989678. También se
observa que ocupa la primera posicion en 3 de las 5 variables empleadas (Followers, Friends y

Statuses).

User Name Followers Friends Favourites Statuses Listen Producto-Score
ricky alvarado 0.9991499 0.9998867  0.9977332  0.9996033 0.9933696 4.989678
- - 123,328 126,788 347,559 754,876 273 1.11997065544106e%*

adiazpi 0.9987533  0.99966 0.9856058  0.9960898 0.9967698 4.977485

90,965 100,236 15,4011 379,348 414 2.20540285221735e23
feonsydig 0.9915562 0.9988099  0.9922362  0.9969965 0.9911028 4.971027

17,978 19,602 212,630 44,0671 218 7.19842136513745e?!
FrancRodrigu 0.9858325 0.9956364  0.9947297  0.9990366 0.9662813 4.943200

11,540 10,460 226,006 588,174 94 1.50831183466818¢?"
BerthisBonita 0.9922929  0.9979599  0.9911595  0.9805622 0.9704182 4.935233

18,020 15,112 207,490 185,878 102 1.07127770079934e2"
myleneymylene 0.9628244 0.9862858  0.9983566  0.9911595 0.994673 4.933905

5,046 5,555 367,221 279,664 340 978755691347641000000
floydu2 0.9943897 0.9990366  0.988326  0.9794854 0.9632778 4.927808

24,222 24,532 173,286 180,012 87 1.61260180825573¢2"
Cruzamaranta 0.9880993  0.989516  0.9976199  0.9911028 0.955514 4.924368

13,056 6,619 326,317 278,030 75 588024126197668000000
AntonioChairesC 0.9802221 0.9911028  0.994843  0.9942197 0.9578375 4.920082

9,095 7,529 230,044 326,756 78 401484778680591000000
diegodelunamx 0.9550606 0.9822623  0.9807888  0.9992066 0.9981866 4.917969

4,395 5,004 128,471 611,458 496 856898915133095000000

Tabla 4.10: Tabla con los valores (counts), las funciones de distribucion acumulativa empirica
(ecdf) y el puntaje para las cinco variables de los diez primeros usuarios en el ranking de la base
de datos no verificados.

26



CAPITULO 4. CONSTRUCCION Y ANALISIS DE LA RED DE RETWEETS.

Grafica de los 10 mejores clasificados en la base No Verificados
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Figura 4.10: Diagrama de dispersion del ranking versus top score para los 10 primeros clasificados
en la Base de usuarios no verificados.

En la figura 4.11 se presenta la red generada con la variable retweets count, realizada mediante
el algoritmo de Louvain. El algoritmo de Louvain ayuda para la deteccion de comunidades, el
comportamiento de estos diez usuarios también se puede ver representado en la figura 4.10 y
es usado principalmente en grandes redes o grafos, pues es uno de los algoritmos més rapidos
en encontrar comunidades en estas redes. Aparte de detectar las comunidades, nos muestra la
jerarquia de las comunidades a diferentes escalas [60] (Cruces S., 2022).

Su principio de funcionamiento es maximizando la puntuacién de modularidad para cada co-
munidad en cada iteracion para asi evaluar como de densamente estd conectada esta comunidad
comparandolos con los de una red aleatoria y conseguir una particiéon 6ptima del grafo en comu-
nidades. Este algoritmo nos ayuda a identificar patrones y estructuras que no son posible a simple
vista [61] (E. Hodler, 2021.) y utilizando el paquete igraph de R. A través del codigo de colores,
podemos observar que se pueden distinguir 7 comunidades. En la tabla 4.11 se muestran los pri-
meros rankeados para cada comunidad, junto con su ranking y top _score que ocupan tanto en la
base general como en la base de datos no verificados.
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Figura 4.11: Red de retweets base no verificados (algoritmo Louvain)

. . .. Base no verificados Base general
Comunidad | Usuarios mas influyentes Ranking Score Ranking Score
Cy Nitmero de usuarios:6 579 | 4.199252 610 | 4.181905
mbonfil 65
Cy Nitmero de usuarios:2 7155 | 1.654132 | 7,231 | 1.643324
PosgradoConacyt
Namero de usuarios:2
Cs TValo2012 486 4.276031 516 4.258948
Nimero de usuarios:2 Cuenta con mayor ntimero de menciones
Cy - - .
joelortegajuar sobre el tema en tendecia.
Cs Nimero de usuarios:3 1,471 | 3.69566 | 1,519 | 3.6780982
carcedd

Tabla 4.11: Ranking y top_score que ocupan los usuarios mas influyentes por comunidad para la
base de datos no verificados y en la base general.
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Capitulo 5

Conclusiones.

El primer punto a resaltar tiene que ver con la base de datos empleada. Se tuvo el inconveniente
de que cambiaron las politicas de uso e inclusive el nombre de Twitter a X, ademaés de la inscripcién
y gratuidad para ser considerado como desarrollador y uso de la API. Sin embargo, los algoritmos
desarrollados y el analisis se pueden considerar atemporales, es decir que se pueden aplicar a
cualquier base de datos extraida de Twitter tomando las mismas variables, previa limpieza y
preparacion de los datos. Es asi, que la base de datos utilizada comprendi6é un periodo que va del
21 de septiembre de las 17:39hrs. del 2019 hasta las 18:01hrs. del 23 de septiembre del mismo ano,
con trending topic #Conacyt, el cual se derivo de las diferencias entre la directora de CONACY'T
(Dra. Maria Elena Alvarez-Buylla) y el Dr. Antonio Lazcano, por su remocion de los comités de
evaluacion en los que participaba.

La dimension de la base de datos (base general) durante este periodo fue de 17,786 Twetts de
9,951 cuentas distintas y el 98.4 % de ellos fueron escritos en espafniol. Como se mencion6, la base
general se filtro en dos bases de datos, usuarios verificados la cual contenia 140 tweets (menos del
1%) y no verificados la cual contenia 17,646 tweets (99.21 %).

En la tabla 5.1 se muestra un resumen de los usuarios mas influyentes en tema de conversacion
para las bases de datos mencionadas y sus respectivas comunidades.



Base User name Ranking Score
- General | Comunidad | General | Comunidad
General ricky alvarado 1 4.979915
Comunidades
Ch Conacyt_MX (V) 2,517 3.261167
Cs mbonfil 65 (NV) 610 4.181905
Cs elnocturno (V) 504 4.265603
Cy politicomx (V) 1,279 3.795791
Cs SnteNacional (V) 3,066 3.052761
Cs EmilioAlvaresI (V) 1,430 3.721266
Cr joelortegajuar Usuario en lista de distribucion con mayor menciones.
Cs carcebh (NV) 1,519 3.6780982
Verificados El Universar Mx 1 4.564286
Comunidades
C Conacyt  MX 2,517 53 3.261167 1.6696429
Cy politicomx 1,279 47 3.795791 1.892857
Cs ferbelauzaran 4 3 4.952035 4.045714
Cy SnteNacional 3,066 65 3.052761 0.8939286
Cs LAURAZAPATAM 6 18 4.927454 3.133929
No Verificado | ricky alvarado 1 4.989678
Comunidad
C mbonfil 65 610 579 4.181905 4.199252
Cs PosgradoConacyt 7,231 7,155 1.643324 1.654132
Cs TVale2012 516 486 4.258948 4.276031
Cy joelortegajuar Usuario en lista de distribucion con mayor menciones.
Cs carcebh 1519 | 1471 | 3.678098 |  3.69566

Tabla 5.1: Usuarios méas influyentes para la base general, verificados, no verificados y sus respectivas
comunidades

Como se menciond, no necesariamente el usuario con mayor valor nominal o ecdf en alguna de
las cinco variables que forman el ranking es el mas influyente, sino que el ranking se conforma de
una combinacion de cada uno de las cinco ecdf() para cada usuario. Por otra parte, no existe una
definicién precisa de lo que es un influencer, es decir, no solo importa cuantos seguidores tiene,
sino también “las relaciones” con los deméas usuarios del tema de conversacion. Por ejemplo, si un
usuario cuenta con cien mil seguidores y esos seguidores no siguen a nadie, los potenciales lecto-
res de un mensaje enviado o tuiteado de esa cuenta solo llegaria a cien mil posibles lectores. En
contraste, si un usuario tiene mil seguidores, pero estos tienen en promedio cinco mil seguidores
cada uno, un mensaje tuiteado por este usuario tendria un potencial de cinco millones de posibles
lectores. Esto ultimo se conoce como la paradoja de la amistad (Friendship Paradix Redux)
planteada y explicada por Nathan O. Hodas et al. [63] que establece tus amigos tienen mds amigos
que ti, en promedio. Esta paradoja surge porque las personas extremadamente populares (depor-
tista, artistas, politicos, etc.), estan sobre representados cuando se promedia sobre los amigos.

Asi, por ejemplo, en las tablas 4.3, 4.6 y 4.9 los usuarios con valores nominales mayores en cada
una de las variables no son los mas influyentes de acuerdo a la construccion del ranking empleado
para identificar los usuarios mas influyentes tablas 4.4, 4.5, 4.7, 4.8, 4.10 4.11.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES.

Las futuras lineas de investigacién que, a mi juicio, podrian ser:

= Realizar anélisis temporales para capturar la evoluciéon de la influencia de los usuarios a través
del tiempo o si solamente son tendencias esporadicas. Este enfoque permitiria identificar
patrones (estacionarios, de tendencia, estacionales o ciclicos) de eventos relevantes y quizas
cambios en la dindmica en la construcciéon de la red social.

= Realizar un anélisis multifactorial o clusters para identificar comunidades y sus respectivos
influencers en cada una de ellas.

= Dado la naturaleza multidisciplinaria del tema se podrian agregar variables disenadas por
expertos en comunicacion, sociologia y politicos para una interpretaciéon més robusta de los
resultados, es decir, la interseccion de diversas disciplinas podria enriquecer la comprensién
las complejidades del fenomeno (analisis de redes complejas).

Finalmente, el aprendizaje y habilidades adquiridos durante el desarrollo de la investigacion
fueron variados, abarcando areas clave para la formacién de una investigacion versatil. La redac-
cion de un articulo en un tema tan multidisciplinario no sélo fortalecié mi capacidad de sintesis y
comunicacion cientifica, sino que también me permitié entender la importancia de integrar cono-
cimientos de diferentes campos para abordar problemas complejos.

Aprendi a manejar la informaciéon de manera eficiente y descubri el poder de las bases de datos
en la investigacion de temas en tendencia. Esto incluyé la capacidad de rastrear y analizar datos
en tiempo real, quiénes, donde y a qué hora se publicaron tweets, lo que me permitié obtener una
vision més precisa y dindmica del comportamiento social en las plataformas digitales.

El dominio de los distintos tipos de andlisis estadisticos fue otro aspecto clave de mi aprendizaje.
Aprender a aplicar estos andlisis y representarlos en comunidades, como lo hace el algoritmo
Louwvain [60], me ensend a interpretar patrones y relaciones ocultas en los datos. Esta habilidad
es esencial para transformar datos en informacion significativa que puede influir en la toma de
decisiones.

Ademés, adquiri conocimientos técnicos especificos, como el uso de software estadistico y he-
rramientas de visualizacion de datos. La experiencia practica en la aplicacion de algoritmos de
clustering y analisis de redes, me preparé para enfrentar futuros desafios en cualquier campo que
requiera el analisis de datos complejos.
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Apéndice A

Apéndices

A.l.
cada tweet

Tabla con la descripcion con las variables que genera

Variables de estudio.

Descripcion.

Detalles.

No. 1 User id. Identidad de
Usuario

El User_id en R es un valor numérico tnico que identifica a cada
usuario en Twitter. Se utiliza para operaciones y andlisis precisos,
como el seguimiento de seguidores y el andalisis de interacciones, y
es distinto del nombre de usuario (username).

No. 2 Status Id. Id de estu-
dio

El status_ID en R es un identificador numérico tinico de cada tuit
en Twitter. Sirve para identificar y referenciar tuits especificos, fa-
cilitando el seguimiento de interacciones y el andlisis de datos.

No. 3 Created at. Creado en

Los campos Created at deben devolver la fecha/hora en que fue
publicado el tuit.

No. 4 Screen _name. Nombre
de Usuario

El nombre de usuario debe tener entre 4 y 15 caracteres, solo puede
contener letras, nimeros y guiones bajos, sin espacios. El nombre
para mostrar puede tener hasta 50 caracteres.

No. 5 Text. Texto

Namero de caracteres que tiene el tuit.

No. 6 Source. Fuente

Tipo de dispositivo desde el que se tuiteo.

No. 7 Display text width.
Ancho del texto visualizado

El ntimero de caracteres del tuit.

No. 8 Reply to_ status id.
Respuesta al id de estado

Si el tuit es una respuesta, este campo contendra el ID del tuit
original, permitiendo representar una cadena de respuestas.

No. 9 Reply to user id.
Reproducir al ID de usuario

Si el tuit es una respuesta, se crea un identificador numérico del
usuario que publicé el tuit al que se esta respondiendo.

No. 10
reply to screen name.
Responder a un usuario

Es una respuesta a un tuit de otro usuario que comienza con el
@nombredeusuario de la persona a la que se responde. Para respon-
der, se hace clic en el botén “Responder” de un tuit. Las respuestas
a tus tuits comienzan con tu @nombredeusuario y aparecen en tu
pestana de Notificaciones.

Continuara en la siguiente pégina.




A.1l. TABLA CON LA DESCRIPCION CON LAS VARIABLES QUE GENERA CADA TWEET

Tabla A.1 — Continuacién de la pagina anterior.

Descripcion.

Detalles.

No. 11 is__quote. Es cita

Esta variable ayuda a analizar y clasificar los tuits segin si son citas.
Permite entender la estructura de las conversaciones y la interaccion
entre usuarios.

TRUE: El tuit es una cita de otro tuit.

FALSE: El tuit no es una cita y es independiente.

No. 12 is retweet. Es ret-
weet

Esta variable analiza y clasifica los tuits como retuits o no, propor-
cionando informacién sobre la viralidad y difusion del contenido en
Twitter. El anéalisis de retuits ayuda a identificar la popularidad y
alcance de un tuit o usuario.

TRUE: El tuit es un retuit de otro tuit, compartido para que los
seguidores lo vean.

FALSE: El tuit no es un retuit y ha sido creado originalmente por
el usuario.

No. 13 favorite count. Re-
cuento de favoritos

La variable favorite count, obtenida a través de la API de Twitter,
indica cuantos usuarios han marcado un tuit como favorito usando
el boton “Me gusta”. Un ntimero alto en favorite count sugiere una
mayor apreciacion o relevancia del contenido publicado.

No. 14 retweet count. Re-
cuento de retuits

La variable retweet count indica cuantos usuarios han compartido
un tuit en su linea de tiempo, reflejando la popularidad y el alcance
del tuit. Un ntimero alto en retweet count significa que mas usua-
rios han compartido ese tuit. El nombre de la columna puede variar
segun la estructura del conjunto de datos.

No. 15 reply count. Recuen-
to de repeticiones

El dato reply count en R indica el nimero de respuestas que ha
recibido un tuit en Twitter, obtenido a través de la API de Twitter.
Este valor refleja la interaccion y participacion del piblico, desta-
cando la cantidad de respuestas directas y comentarios generados
en torno al tuit. Analizar reply count es crucial para evaluar la
participacion y el nivel de conversaciéon generado por el contenido
en Twitter.

No. 16 quote count. Re-

cuento de citas

El dato quote count en Twitter representa cuantas veces un tuit ha
sido citado con comentario. Este valor, obtenido mediante la API de
Twitter, indica cuantos usuarios han retuiteado un tuit anadiendo
un comentario personal. El quote count refleja la cantidad de par-
ticipacion generada por un tuit a través de citas, mostrando el nivel
de participacion que ha provocado el contenido en la plataforma.

No. 17 hashtags. Etiquetas

Este nos da una recién creada funciéon que cuenta el nimero de
elementos de una lista de Hashtags en tendencia.

Continuara en la siguiente péagina.
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Tabla A.1 — Continuacién de la pagina anterior.

Descripcion. Detalles.
No. 18 urls _url. | El dato urls_url en Twitter representa las URLs incluidas en un
URLS_ URL tuit. Esta variable, obtenida mediante la API de Twitter, almacena

los enlaces a sitios web externos, articulos, imégenes, videos u otros
contenidos relacionados que estan vinculados en el tuit. Analizar
urls _url permite identificar las fuentes de informacién o recursos
externos mencionados en los tuits. Esto proporciona una compren-
sion mas completa del contenido compartido y las referencias utili-
zadas en Twitter.

No. 19 urls _t.co. URLS t.co

Cuando se obtienen datos de tuits a través de la API de Twitter,
la variable urls_t.co almacena las URLs acortadas por el servicio
de Twitter conocido como “t.co”. Estas URLs acortadas ayudan a
reducir la longitud de las direcciones URL originales, permitien-
do a los usuarios compartir enlaces dentro del limite de caracteres
establecido por Twitter.

No. 20 urls expanded url.
URLs Expandidas

El dato urls_expanded url en Twitter representa las URLs com-
pletas y expandidas incluidas en un tuit. Esta variable, obtenida
mediante la APT de Twitter, almacena las direcciones URL origina-
les y completas a las que apuntan los enlaces dentro del tuit.

No. 21 media_url. URL Mul-
timedia.

El dato media_url en Twitter representa la URL de los archivos
multimedia adjuntos, como imagenes, videos o GIFs, en un tuit.
Esta variable, obtenida mediante la API de Twitter, almacena la
direccion URL que enlaza al contenido multimedia compartido jun-
to con el tuit.

No. 22 media_t.co. t.co Mul-
timedia.

Este término posiblemente esté relacionado con una columna perso-
nalizada o definida por el usuario en un conjunto de datos especifico.

No. 23 me-
dia_expanded url. URL
ampliada de multimedia.

Es importante notar que Twitter usa su servicio de acortamiento de
URL (t.co) para comprimir las direcciones en los tuits, lo que pue-
de ocultar la URL completa de los medios adjuntos. La columna
media_expanded url proporciona la URL expandida del archivo
multimedia, es decir, la direccién completa después de redireccio-
narse desde la URL acortada.

No. 24 media_type. Tipo de
medio

El anéilisis de multimedia_type permite clasificar y entender los
diversos tipos de medios compartidos en los tuits. Esto es util para
identificar qué tipo de contenido multimedia esta presente en los
datos y realizar anélisis especificos basados en los tipos de medios
adjuntos.

No. 25 ext media url. URL
extendida de multimedia.

El dato ext _media_url parece ser otra columna inventada por el
usuario en un contexto especifico, posiblemente relacionada con una
columna personalizada o definida por el usuario en un conjunto de
datos particular.

No. 26 ext media_t.co. t.co
extendida de multimedia.

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.
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No. 27
ext media expanded url.
URL ampliada de medios
ext.

El dato ext media expanded url representa la URL expandida
de un medio adjunto en un tuit de Twitter, pero se refiere a un
enlace externo fuera del dominio de Twitter.

No. 28 ext media type. Ti-
po de medio ext.

El dato ext media_type representa el tipo de medio adjunto ex-
terno en un tuit de Twitter. Este valor indica la categoria del medio
adjunto, como “photo” (imagen), “video” (video), “audio” (audio) u
otros tipos de contenido.

No. 29 mentions user id.
Menciona el id de usuario

El dato mentions user id en Twitter representa el identificador
inico de un usuario mencionado en un tuit. Es crucial para ras-
trear interacciones y evaluar la relevancia de menciones en conver-
saciones especificas. Este andlisis permite entender las dindmicas
de conversacion, la participacion de usuarios y la influencia en la
plataforma.

No. 30 men-
tions screen name. Men-
ciona el nombre en la
pantalla

El dato mentions screen name en Twitter muestra el nombre de
pantalla tinico de un usuario mencionado en un tuit, indicado por
“@” en el texto del tuit. Este valor es crucial para identificar qué
usuario ha sido mencionado en el contenido del tuit y facilita el
analisis de interacciones, relaciones entre usuarios, participacion e
influencia en la plataforma.

No. 31 Long. Largo

Twitter ha lanzado nuevas funciones para sus usuarios. “Notas de
Twitter” permite crear contenidos largos de hasta 2.500 palabras
con titulos, imagenes y medios incrustados. Esta funcion esta dis-
ponible solo en la version web y para usuarios seleccionados en
Canadé, Ghana, Reino Unido y Estados Unidos.

Ademas, para suscriptores de Blue, Twitter ha introducido tuits de
hasta 10.000 caracteres y soporte para texto en negrita y cursiva,
similar a plataformas de boletines rivales.

No. 32 quoted status id.
Identificador de estado coti-
zado

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.

No. 33 quoted text. Texto
citado

El dato quoted text en Twitter representa el texto completo del
tuit que ha sido citado por otro usuario. Esta variable almacena el
contenido textual del tuit original al que se hace referencia en el
tuit actual.

El valor de quoted _text facilita el acceso al contenido completo del
tuit original citado, sin necesidad de buscarlo directamente en la
plataforma.
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No. 34 quoted created at.
Cita creada en.

El dato quoted created at en Twitter representa la fecha y hora
en que se menciond por primera vez a un usuario en un tuit. Esta
variable almacena la marca de tiempo que indica cudndo ocurri6 la
mencion del usuario en el tuit.

El valor de quoted created at proporciona informacion crucial so-
bre la secuencia temporal de las menciones en el tuit, ayudando a
entender el contexto y las interacciones. Este analisis permite exa-
minar la cronologia de las menciones a un usuario especifico y com-
prender mejor las dinamicas de interaccion y flujo de informacion
en Twitter.

No. 35 quoted _source. Fuen-
te citada

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.

No. 36 quo-
ted favorite count. Conteo
de favoritos citados

El dato quoted favorite count en Twitter indica cuantas veces un
tuit citado ha sido marcado como favorito por otros usuarios. Esta
variable refleja el nivel de aprobacion o interés que ha generado el
tuit citado entre la comunidad de usuarios.

No. 37 quo-
ted retweet count. Ntimero
de retweets citados

El dato quoted retweet count en Twitter representa cuantas veces
un tuit citado ha sido retuiteado por otros usuarios. Esta variable
indica la cantidad de veces que el tuit citado ha sido compartido,
reflejando su nivel de difusion y resonancia entre la comunidad de
usuarios.

No. 38 quoted user id. ID
de usuario citado

El dato quoted user id en Twitter representa el identificador tinico
del usuario que publicé el tuit original citado en otro tuit. Esta
variable almacena el nimero tnico que identifica al usuario autor
del tuit citado, permitiendo seguir sus interacciones y menciones
especificas relacionadas con ese tuit.

No. 39
ted screen name.
de usuario citado

quo-
Nombre

El dato quoted screen name en Twitter representa el nombre de
pantalla del usuario que publicé el tuit original citado en otro tuit.
Este nombre de pantalla es el identificador tinico del usuario prece-
dido por “@”.

El valor de quoted screen name permite identificar al autor origi-
nal del tuit citado y rastrear sus contribuciones en la conversacion.
El analisis de esta variable ayuda a explorar la relacién entre el tuit
citado y su autor, facilitando la comprension de la influencia y el
alcance del contenido citado en base al autor original del tuit.

No. 40 quoted name. Nom-
bre citado

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.
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No. 41 quo- | El dato quoted followers count en Twitter representa la cantidad
ted followers count. Re- | de seguidores que tiene el autor del tuit original citado en otro tuit.

cuento de seguidores citados.

Esta variable indica el tamano de la audiencia del autor del tuit
citado.

El valor de quoted followers count es tutil para evaluar el alcance
potencial del contenido citado, ya que un mayor niimero de seguido-
res puede significar una audiencia méas amplia y un mayor impacto
en la difusion del mensaje.

El analisis de quoted followers count permite entender el alcance
y la relevancia del contenido citado en funcion del tamano de la
audiencia del autor original del tuit.

El dato quoted friends count en Twitter representa la cantidad
de usuarios que sigue el autor del tuit citado. Esta métrica indica
las conexiones sociales del autor en la plataforma.

El valor de quoted friends count proporciona informacion sobre
la actividad social y las conexiones del autor original del tuit citado
en Twitter. El analisis de esta métrica puede ayudar a entender la
red social y las interacciones del autor, asi como evaluar su grado
de conexion con otros usuarios.

Es importante senalar que el nimero de amigos (o usuarios segui-
dos) no determina por si solo la calidad o relevancia del contenido
citado.

No. 42 quo-
ted friends count. Cuenta
de amigos citados.

No. 43 quo-
ted statuses count. Cuenta

de estados citados.

El dato quoted _statuses count en Twitter representa el ntimero de
tuits publicados por el autor del tuit citado. Esta variable indica la
actividad y participacion del autor en la plataforma, ofreciendo una
medida de su experiencia y grado de interaccion en la red social.

No. 44 quoted location.
Ubicacién citada.

El dato quoted location en Twitter representa la ubicacion indica-
da por el autor del tuit citado en su perfil. Esta variable almacena
informacion sobre la ubicacién declarada por el autor, que puede ser
util para entender el contexto geografico del tuit o analizar patrones
geograficos en las discusiones en Twitter.

Es importante notar que la disponibilidad de datos en quo-
ted location puede variar, ya que la ubicacién en los perfiles de
Twitter es opcional y depende de la configuracion individual de
cada usuario.

No. 45 quoted description.
Descripciéon citada.

El dato quoted description en Twitter representa la descripcion o
biografia proporcionada por el autor del tuit citado en su perfil.
Esta variable almacena informacién sobre los intereses, ocupacion
o caracteristicas relevantes del autor, ofreciendo detalles adicionales
para entender su identidad y areas de experiencia.

El valor de quoted description es ttil para evaluar la credibilidad
o relevancia del contenido citado, proporcionando insights sobre la
identidad y contexto del autor original del tuit.
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Descripcion.

Detalles.

No. 46 quoted verified. cita
de cuenta verificada.

El dato quoted verified en Twitter indica si la cuenta del autor del
tuit citado esté verificada. Esta variable almacena un valor boo-
leano, siendo TRUE si la cuenta esta verificada y FALSE si no lo
esta.

Una cuenta verificada en Twitter ha sido confirmada como auténtica
por la plataforma, especialmente para figuras ptblicas, celebridades
y organizaciones importantes. La marca de verificacion ayuda a
identificar cuentas confiables y auténticas en la plataforma.

El dato quoted _verified es 1til para evaluar la credibilidad y auten-
ticidad del autor del tuit citado, especialmente en contextos donde
se comparte informacién critica o relevante en Twitter.

No. 47 retweet status id.
Id. de estado de retweet.

El dato retweet status id en Twitter representa el identificador
tnico del tuit que ha sido retuiteado por otro usuario. Esta variable
permite rastrear y vincular el retuit con el tuit original correspon-
diente, facilitando el anilisis de la propagacion y la viralidad del
contenido en la plataforma. Seguir el retweet status id proporcio-
na acceso al contenido original retuiteado y ayuda a entender su
impacto en la comunidad de usuarios de Twitter.

No. 48 retweet text. Retwit-
tear texto.

Dato inventando por el usuario para un contexto particular. Lo més
probable es que sea el texto del retweet seleccionado.

No. 49 retweet created at.
Retweet creado.

El dato retweet created at en Twitter representa la fecha y hora
en que se realizé un retuit. Esta marca de tiempo es ttil para ras-
trear la secuencia temporal de los retuits y entender como se propa-
ga el contenido en la plataforma. El analisis de retweet created at
permite evaluar la influencia y resonancia de un tuit segtin el ni-
mero y la distribucién temporal de los retuits, proporcionando in-
formacion sobre la difusion y el impacto del contenido en Twitter.

No. 50 retweet source.
Fuente de retweet.

El dato retweet source en Twitter indica la fuente o la aplicacion
desde la cual se realiz6 un retuit. Esto proporciona informaciéon so-
bre como se distribuye y se comparte el contenido en la plataforma,
incluyendo detalles sobre la aplicacién oficial de Twitter, aplica-
ciones de terceros o clientes especificos utilizados para retuitear.
El analisis de retweet source puede revelar las preferencias de los
usuarios y las diversas formas en que interacttian con el contenido,
asi como las fuentes mas comunes de retuits y la distribucion del
contenido a través de diferentes aplicaciones o clientes de Twitter.

cuento de retweets.

No. 51 ret- | Dato inventado por el usuario para un contexto particular, en este
weet favorite count. Ret- | caso serfa un retweet favorito de otra cuenta.

weet favorito.

No. 52 ret- | El dato retweet_retweet count en Twitter indica cuantas veces un
weet retweet count. Re- | tuit ha sido retuiteado por otros usuarios en la plataforma. Este

valor refleja la difusion y la resonancia del tuit entre los usuarios,
siendo una métrica clave para evaluar su viralidad, alcance e in-
fluencia en Twitter.
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Detalles.

No. 53 retweet user id. ID
de usuario de retweet.

El dato retweet user id en Twitter representa el identificador tni-
co del usuario que ha realizado el retuit de un tuit especifico. Este
valor permite rastrear y vincular el retuit con el perfil de usuario
correspondiente, facilitando el analisis de quiénes son los usuarios
que han compartido y difundido un contenido particular en la pla-
taforma.

No. b4 ret-
weet screen name. Re-
tuitear nombre de usuario.

El dato retweet screen name en Twitter representa el nombre de
pantalla del usuario que ha realizado el retuit de un tuit especifi-
co. Este valor permite identificar al usuario que ha compartido el
contenido original con sus seguidores, facilitando el andlisis de las
interacciones y el comportamiento de los usuarios en relacién con
ese tuit.

No. 55 retweet name. Ret-
wittear nombre.

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.

No. 56
weet followers count

ret-
Re-

El dato retweet_followers count en Twitter representa la cantidad
de seguidores que tiene el usuario que ha realizado el retuit de un
tuit especifico. Este valor es 1til para evaluar la influencia y el
alcance del usuario en la plataforma, ya que refleja la audiencia
potencial que puede alcanzar a través de sus retuits.

El dato retweet friends count en Twitter representa la cantidad
de usuarios que sigue el usuario que ha realizado el retuit. Esta
métrica ofrece insights sobre las conexiones sociales del usuario en la
plataforma, aunque no determina por si sola la calidad o relevancia
del retuit realizado.

El dato retweet statuses count en Twitter indica cuantos tuits
ha publicado el usuario que ha realizado el retuit. Esto ofrece in-
formacion sobre la actividad y la participacion del usuario en la
plataforma, aunque no determina por si solo la calidad o relevancia
del retuit realizado.

cuento de seguidores de
retweets.

No. b7 ret-
weet friends count. Re-
cuento de amigos de ret-
weets.

No. 58 ret-
weet statuses count.
Recuento de estados de
retweets.

No. 59 retweet location.

Ubicacion de retweet.

Dato inventado por el usuario para un contexto particular, para
conocer la ubicacion desde donde se retweeteo.

No. 60 retweet description
Descripcién de retweet.

Dato inventado por el usuario para un contexto particular que pue-
de ser una breve descripcion del texto del retweet.

No. 61 retweet verified. Ret-
weet verificado.

El dato retweet verified indica si la cuenta del usuario que realizo
el retuit estd verificada en Twitter. Esta verificacion confirma la
autenticidad de ciertas cuentas de interés piiblico como celebridades
o figuras publicas. Es ttil para evaluar la credibilidad del usuario
que realiza el retuit en el contexto del contenido compartido en
Twitter.

No. 62 place url. URL del
lugar.

El dato place url en Twitter almacena la URL asociada a un lugar
geografico mencionado en un tuit. Esta URL proporciona informa-
cion adicional sobre el lugar, como su ubicacion exacta, descripcion
y fotos. Es ttil para comprender el contexto geografico de los tuits
y explorar mas sobre los lugares mencionados en Twitter.
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Detalles.

No. 63 place _name. Nombre
del lugar.

El dato place _name en Twitter almacena el nombre del lugar geo-
grafico mencionado en un tuit. Este valor proporciona informaciéon
sobre la ubicacion asociada al tuit, como una ciudad, pais, region u
otra descripcion geografica. Es ttil para entender el contexto geo-
grafico de los tuits y realizar anélisis basados en la ubicacion, identi-
ficando patrones de contenido y tendencias relacionadas con lugares
especificos. Es importante tener en cuenta que no todos los tuits in-
cluyen informaciéon de lugar, por lo que la disponibilidad de datos
en la columna place name puede variar.

No. 64 place full name.
Nombre completo del lugar.

El dato place full name en Twitter almacena el nombre completo
del lugar geografico mencionado en un tuit. Este valor proporciona
detalles detallados sobre la ubicacién mencionada, como el nombre
completo de la ciudad, estado o provincia, pais y otros detalles geo-
graficos relevantes. Analizar place full name es til para etiquetar
con precision la ubicacién asociada a un tuit especifico, permitien-
do analisis mas detallados y contextuales basados en la ubicacion
geografica. Es importante tener en cuenta que no todos los tuits
mencionan un lugar y la disponibilidad de datos en la columna
place full name puede variar.

No. 65 place type. Tipo de
lugar.

El dato place type en Twitter indica el tipo de lugar geografico
mencionado en un tuit. Este valor categoriza el lugar mencionado
en categorias como “city” (ciudad), “country” (pais), “poi” (punto
de interés), “neighborhood” (vecindario) u otros tipos de lugares
geograficos. Analizar place type es tutil para etiquetar y categori-
zar la geolocalizacion asociada a un tuit, permitiendo analisis més
precisos y contextualizados basados en la ubicacion geografica. Es
importante destacar que no todos los tuits mencionan un lugar y
la disponibilidad de datos en la columna place type puede variar

segun la informacion proporcionada por los usuarios y la disponi-
bilidad en la API de Twitter.

No. 66 Country. Pais.

El dato country en Twitter representa el pais asociado a un lugar
geografico mencionado en un tuit. La variable country almacena el
codigo ISO de dos letras del pais segiin la norma [SO 3166-1 alpha-
2, como “US” para Estados Unidos, “GB” para Reino Unido, “FR”
para Francia, entre otros.

El anéilisis de country permite identificar y etiquetar el pais men-
cionado en un tuit, facilitando anélisis basados en la ubicaciéon geo-
grafica y proporcionando insights sobre la distribucion geografica
de los tuits. Es importante notar que no todos los tuits incluyen
referencia a un pais especifico, y la disponibilidad de datos en la
columna country puede variar segin la informaciéon proporcionada
por los usuarios y la API de Twitter.
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No. 67 Country code Codi-
go de pais.

El dato country code en Twitter representa el codigo alfanumeérico
(generalmente en formato ISO 3166-1 alpha-2) asociado a un lugar
geografico mencionado en un tuit, como “US” para Estados Unidos
0 “GB” para Reino Unido. Facilita el analisis geogréafico de los tuits
y proporciona informacion sobre la distribucion geografica del con-
tenido. No todos los tuits incluyen este dato, y su disponibilidad
puede variar segiin la informacion proporcionada por los usuarios y
la APT de Twitter.

No. 68 geo coords. Coorde-
nadas geograficas.

El dato geo coords en Twitter proporciona las coordenadas geo-
graficas (latitud y longitud) asociadas a un tuit, ofreciendo una
ubicacion precisa del lugar mencionado. Es esencial para realizar
analisis geoespaciales, como visualizaciéon y mapeo en mapas, iden-
tificacion de patrones espaciales, anélisis de proximidad y calculo
de distancias. La disponibilidad de estos datos puede variar entre
los tuits debido a configuraciones de privacidad y restricciones de
la API de Twitter, lo que también puede afectar su precision.

No. 69 coords coords. Coor-
dinadas.

El dato coords_coords en Twitter representa las coordenadas geo-
graficas (latitud y longitud) asociadas a un tuit, proporcionando
una ubicaciéon precisa del lugar mencionado. Es crucial para el ana-
lisis geoespacial, permitiendo visualizar y mapear tuits, identificar
patrones espaciales, realizar analisis de proximidad y calcular dis-
tancias. La disponibilidad y precisiéon de estos datos pueden variar
segun las configuraciones de privacidad de los usuarios y las limita-
ciones de la API de Twitter.

No. 70 bbox coords. Coor-
denadas de bbox.

El dato bbox_coords en Twitter representa las coordenadas geogra-
ficas que definen un cuadro delimitador (bounding box) asociado
a un lugar mencionado en un tuit. Este cuadro estd definido por
cuatro pares de coordenadas de latitud y longitud que encierran el
area geografica del lugar. Es esencial para visualizar y mapear tuits,
identificar areas geograficas especificas y realizar analisis espaciales.
La disponibilidad y precision de estos datos pueden variar segin la
configuracion de privacidad y las restricciones de la API de Twitter.

No. 71 status url. URL del
estado.

El dato status_url se refiere a la URL directa a un tuit especifico
en Twitter. Esta variable almacena el enlace que lleva directamente
al tuit correspondiente en la plataforma. La URL del tuit permite
acceder directamente a ese contenido, compartirlo, referenciarlo o
ver las interacciones asociadas. Es util para analizar la difusion
de un tuit, compartir contenido relevante o acceder a informacion
especifica en Twitter. Cada tuit tiene su propia URL tnica, y la
columna status_url en los datos recopilados almacena estos enlaces
para cada tuit.
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Descripcion.

Detalles.

No. 72 Name. Nombre.

El dato name en Twitter se refiere al nombre de usuario o cuen-
ta asociada a un tuit especifico. Esta variable almacena el nombre
tinico o “handle” de la cuenta en Twitter que publico el tuit. Por
ejemplo, para la cuenta @OpenAl, el nombre almacenado en la
columna name seria “OpenAl”. El dato name es esencial para iden-
tificar la autoria del tuit y diferenciar entre diferentes usuarios en
los datos de Twitter. Permite realizar anéalisis especificos sobre la
actividad, el contenido y las interacciones de usuarios individuales
en la plataforma. Es importante destacar que name se refiere al
nombre de usuario en Twitter y no al nombre completo del usuario
fuera de la plataforma.

No. 73 Location. Localiza-
cion.

El dato location en Twitter se refiere a la ubicacion geografica aso-
ciada al perfil de un usuario. Esta variable almacena la descripcion
proporcionada por el usuario, que puede incluir detalles como una
ciudad, estado, pais u otra referencia geogréfica. El dato location es
util para realizar analisis relacionados con la distribuciéon geografica
de los usuarios en Twitter, identificar patrones regionales o geogra-
ficos en las interacciones y el contenido compartido. Es importante
tener en cuenta que la precision y la consistencia de los datos en la
columna location dependen de la informacion proporcionada por los
usuarios. Algunos usuarios pueden proporcionar ubicaciones preci-
sas, mientras que otros pueden ingresar informaciéon mas general o
incluso datos falsos. Por lo tanto, el dato location debe ser inter-
pretado con precaucion y utilizado como un indicador general de la
ubicacion geografica del usuario en Twitter.

No. 74 Descroption. Descrip-
cion.

El dato description en Twitter se refiere a la descripcion o biogra-
fia del perfil de un usuario. Esta variable almacena la informacién
descriptiva proporcionada por el usuario, que puede incluir detalles
sobre su persona, intereses, profesion, aplicaciones u otra informa-
cion relevante que el usuario decida compartir. La descripcién en la
columna description ofrece una vision breve del usuario y puede ser
atil para entender mejor su identidad, intereses o area de especiali-
zacion. Ademaés, puede utilizarse para anélisis de texto, identifica-
cion de tendencias o busquedas basadas en palabras clave dentro de
las descripciones de los usuarios. Es importante tener en cuenta que
los usuarios tienen libertad para proporcionar cualquier descripcion
en su perfil, lo que puede variar desde informacion precisa hasta des-
cripciones generales o creativas. Por lo tanto, la interpretacion de
la columna description debe considerarse en contexto y verificar su
relevancia para el andlisis especifico que se esté realizando.
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No. 75 URL. URL.

El dato url en Twitter se refiere a la URL o enlace asociado al perfil
de un usuario. La variable url almacena la direccién web propor-
cionada por el usuario en su perfil de Twitter, la cual puede dirigir
a un sitio web personal, un blog, una pagina de empresa u otro
recurso relevante relacionado con el usuario. Esta URL es ttil para
acceder directamente al recurso mencionado en el perfil del usua-
rio, permitiendo obtener mas informacion sobre él, su trabajo, su
empresa o sus intereses. Es importante destacar que no todos los
usuarios tienen una URL especificada en su perfil, por lo que la
disponibilidad de datos en la columna url puede variar. Ademés,
algunos usuarios podrian haber proporcionado una URL invalida,
inexistente o dejar el campo en blanco.

No. 76 Protected. Protec-
cion.

El dato protected en Twitter indica si el perfil de un usuario esta
configurado como privado o protegido. La variable protected alma-
cena un valor booleano donde:

TRUE: Indica que el perfil del usuario esta configurado como pri-
vado o protegido. Esto significa que solo las personas aprobadas por
el usuario pueden ver sus tuits, seguirlo y acceder a su contenido.
Los tuits de un usuario con perfil protegido no son visibles para el
publico en general.

FALSE: Indica que el perfil del usuario no esta protegido y es
publico. En este caso, cualquier persona puede ver los tuits, seguir
al usuario y acceder a su contenido.

El dato protected es tutil para determinar la configuracion de pri-
vacidad de un usuario en Twitter y puede influir en cémo se accede
y se analiza su contenido.

No. 77 followers count. Se-
guidores.

El dato followers count en Twitter indica el nimero de seguidores
de un usuario. Es esencial para medir su popularidad y alcance
en la plataforma. Este niimero puede cambiar debido a ganancias
y pérdidas de seguidores, y algunos perfiles privados no muestran
esta informacién publicamente.

No. 78 Friends count. Nu-
mero de amigos.

El dato friends count en Twitter indica cuantas cuentas sigue un
usuario. Es crucial para entender las conexiones sociales y el in-
terés del usuario por el contenido de otros usuarios. Este ntdmero
puede variar con el tiempo debido a seguir o dejar de seguir cuen-
tas, y algunos perfiles pueden tener esta informaciéon oculta si son
privados.

Continuard en la siguiente pagina.
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Tabla A.1 — Continuacién de la pagina anterior.

Descripcion.

Detalles.

No. 79 Listed count.
cuento enumerado.

Re-

El dato listed count en Twitter indica cuantas veces un usuario
ha sido incluido en listas creadas por otros usuarios. Este ntimero
refleja su reconocimiento y relevancia percibida en la plataforma. La
cantidad de listas puede cambiar con el tiempo debido a adiciones
o eliminaciones por parte de otros usuarios, y la visibilidad de esta
métrica puede variar segiin la configuracion de privacidad de las
listas creadas.

No. 80 Statuses count. Con-
teo de estados.

El dato statuses count en Twitter indica el numero total de tuits
publicados por un usuario. Este valor es crucial para evaluar la ac-
tividad y el compromiso del usuario en la plataforma, asi como para
identificar usuarios influyentes con un alto volumen de publicacio-
nes. Es importante considerar que el niimero de tuits puede variar
debido a nuevas publicaciones y eliminaciones de tuits anteriores
por parte de los usuarios.

No. 81 Favourites count.
Conteo de Favoritos.

El dato favourites count en Twitter indica el nimero total de tuits
que un usuario ha marcado como favoritos. Este valor es util para
entender los intereses y preferencias del usuario, asi como su ni-
vel de participacion y actividad en la plataforma. Es importante
considerar que el nimero de tuits marcados como favoritos puede
cambiar con el tiempo debido a las nuevas marcaciones o elimina-
ciones por parte de los usuarios, y que algunos perfiles pueden tener
esta informacion oculta piblicamente debido a configuraciones de
privacidad.

No. 82 Account created at.
Cuenta creada en.

El dato account created at en Twitter indica la fecha y hora en
que se creo la cuenta de usuario, registrado en formato UTC (Coor-
dinated Universal Time). Es 1til para determinar la antigiiedad de
la cuenta, proporcionando contexto sobre su tiempo de existencia
en la plataforma y potencial experiencia del usuario en Twitter.
Este dato facilita el analisis temporal de la actividad del usuario,
pero no revela detalles especificos sobre el contenido o la actividad
de los tuits publicados.

No. 83 Verified. Verificado.

El dato verified en Twitter indica si una cuenta de usuario ha sido
verificada por Twitter. Si el valor es TRUE, significa que la cuenta
esta verificada, confirmada como auténtica por Twitter mediante
un distintivo azul. Esto es comun para figuras publicas, marcas
reconocidas o entidades de interés publico. Si el valor es FALSE, la
cuenta no esté verificada. La verificacion ayuda a identificar cuentas
legitimas y confiables en la plataforma, aunque no todas las cuentas
pueden ser verificadas y el proceso es selectivo por parte de Twitter.

Continuara en la siguiente péagina.
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Tabla A.1 — Continuacién de la pagina anterior.

Descripcion.

Detalles.

No. 84 Profile url. URL de
perfil.

El dato profile _url en Twitter es la direccion URL que lleva direc-
tamente al perfil de un usuario en la plataforma. Esta URL permite
acceder a la biografia del usuario, sus tuits, seguidores, a quienes si-
gue y otra informacién relevante. Analizar el profile url es util para
obtener detalles sobre el usuario, investigar su actividad, evaluar su
influencia o acceder a su contenido completo. Cada usuario tiene
una URL de perfil inica, almacenada en la columna profile url en
los datos recopilados.

No. 85
le expanded url.
expandida de perfil.

profi-
URL

Dato inventado por el usuario para un contexto particular.

No. 86 account lang. Lengua
de cuenta.

El dato account lang en Twitter se refiere al idioma principal con-
figurado en el perfil de un usuario. Almacena el codigo de dos letras
del idioma segtn el estandar ISO 639-1. Este dato es 1til para en-
tender la preferencia lingiiistica del usuario en Twitter y puede ser
utilizado para personalizar la experiencia de contenido, segmen-
tar usuarios por idioma o analizar la diversidad lingiifstica de una
comunidad. Es importante destacar que account lang no indica
necesariamente el idioma de los tuits individuales que el usuario
publica.

No. 87 Profile banner url.
URL de perfil ampliado.

El dato profile banner url en Twitter se refiere a la URL de la
imagen de portada asociada al perfil de un usuario. Almacena la
direccion URL de esta imagen, que se muestra en la parte superior
del perfil del usuario en la plataforma. Esta imagen permite per-
sonalizar visualmente el perfil y puede proporcionar informacion
adicional sobre el usuario, su marca o sus intereses. Es util para
acceder directamente a la imagen de portada para visualizacion o
andlisis, aunque no todos los usuarios tienen una imagen de porta-
da configurada, lo que puede afectar la disponibilidad de datos en
esta columna.

No. 88 profi-
le background url. URL de
fondo de perfil.

El dato profile background url en Twitter se refiere a la URL de
la imagen de fondo asociada al perfil de un usuario. Almacena la
direccion URL de esta imagen, que se muestra como fondo del per-
fil del usuario en la plataforma. Esta imagen permite personalizar
visualmente el perfil y puede proporcionar informacion adicional
sobre el usuario, su marca o sus intereses. Es ttil para acceder di-
rectamente a la imagen de fondo para visualizacion o analisis, pero
no todos los usuarios tienen una imagen de fondo configurada, lo
que puede afectar la disponibilidad de datos en esta columna.

Continuara en la siguiente péagina.
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Tabla A.1 — Continuacién de la pagina anterior.

Descripcion.

Detalles.

No. 89 Profile image url.
URL de la imagen de perfil.

El dato profile _image url en Twitter se refiere a la URL de la ima-
gen de perfil asociada a la cuenta de usuario. Almacena la direccién
URL de esta imagen, que representa generalmente la fotografia o
avatar del usuario en su perfil. Este dato es ttil para acceder di-
rectamente a la imagen de perfil, visualizar el aspecto visual del
perfil del usuario y realizar andlisis de imagenes si es necesario. Es
importante considerar que la disponibilidad de datos en esta co-
lumna puede variar y algunas cuentas pueden no tener una imagen
de perfil configurada.

No. 90 @. Arriba.

En el contexto de R, el simbolo @ se utiliza para acceder direc-
tamente a los componentes de un objeto o para obtener atributos
especificos de un objeto de ciertas clases. Por ejemplo, si tienes un
objeto llamado “obj” de una clase especifica y deseas acceder a un
atributo llamado “attr”, puedes hacerlo utilizando “obj@attr”.

Es importante senialar que el uso de @ no es considerado una prac-
tica recomendada en R, ya que puede comprometer los principios
de encapsulamiento y acceso seguro a los objetos. En su lugar, se
recomienda utilizar las funciones y métodos proporcionados por las
clases para acceder y manipular los atributos de manera adecuada
y segura.

Si tienes un caso especifico en mente donde necesites utilizar @ o
si deseas méas informacién sobre su uso en un contexto particular,
estaré encantado de proporcionarte mas detalles al respecto.

Tabla A.1: Descripcion de las 91 variables generadas por cada tweet.
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A.2.

Terminologia de la mineria y analisis de datos.

Almacenar los datos de forma consecutiva, casi de la misma manera de la que

Agrupaciéon . ) o .
se quiere acceder a ellos; asi el acceso necesitard menos operaciones.
Es un tipo de proceso de mineria de datos e informaciéon en el que los datos
Agregaciéon son buscados, recopilados y presentados en un formato resumido basado en
informes para lograr objetivos o procesos.
Algoritmo de . . . — . o
8 . . Un conjunto de instrucciones disenado para mejorar el rendimiento de un mo-
aprendizaje auto- .. h . .
L. delo de aprendizaje automatico a medida que se exponen a més datos.
matico
Analisis de datos | Proceso de examinar, limpiar y transformar datos con el objetivo de descubrir

(Data Analysis)

informacion 1til y tomar decisiones informadas.

Aprendizaje no su-
pervisado

Modelo de aprendizaje automético que se utiliza cuando no hay etiquetas o
resultados previos disponibles para la informacién de entrada.

Aprendizaje super-
visado

Modelo de aprendizaje automaético que se utiliza cuando se dispone de etiquetas
o resultados previos para la informacién de entrada.

Arboles de decision
(Decision Trees)

Modelo de aprendizaje automatico que utiliza una estructura de arbol para
representar posibles resultados y decisiones basadas en condiciones y caracte-
risticas de entrada.

Clustering

Proceso de agrupar objetos similares en conjuntos (cltsteres) basandose en sus
caracteristicas.

Conjunto de datos

Conjunto de informacion utilizado para entrenar, validar o probar un modelo
de aprendizaje automatico.

Mineria de datos
(Data Mining)

Proceso de descubrir patrones y relaciones interesantes en grandes conjuntos
de datos.

Modelado de datos
(Data Modeling)

Proceso de disenar la estructura de datos y sus relaciones en una base de datos.

Redes neuronales | Modelo de aprendizaje automatico inspirado en la estructura del cerebro hu-
(Neural Networks) | mano.
Redondeo Es la operaciéon o proceso a través del cual se modifica un niimero o digito
hasta que alcance un valor determinado de acuerdo a una serie de normas.
.. Analisis estadistico que se utiliza para determinar la relacion entre una variable
Regresion

dependiente y una o mas variables independientes.

Seleccion de carac-
teristicas

Proceso de identificar las caracteristicas o atributos méas relevantes para un
modelo de aprendizaje automatico.

Visualizacién de
datos (Data Visua-
lization)

Proceso de representar datos e informacion graficamente para facilitar la com-
prension y el anéalisis.

Tabla A.2: Terminologia de la mineria y Anélisis de datos.
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A.3.

Terminologia de Twitter.

Follower (seguidor)

Es el usuario que sigue la cuenta. Puede ver todos los tweets que se
publican.

Following (siguiendo a)

Es la accion de seguir a otro usuario dentro de esta red.

Hashtag

El rey de Twitter. Se representa con un icono de almohadilla #
y permite anadir tras él los términos que se quieran. Se utiliza
para facilitar basquedas. Por ejemplo, usando #WordPress en el
buscador se encuentra un listado de los usuarios que han utilizado
ese término en sus tweets.

IM (Instant Message)
(Mensaje instantaneo)

Es un mensaje directo y privado que se envia a un usuario de Twit-
ter.

Es un listado que puedes configurar con las cuentas favoritas. Se
pueden crear la cantidad de listas que se quieran y otorgarles un

Lista nombre. Por ejemplo, se puede tener una lista relacionada con los
gustos de cada persona, compras, empresas, deportes, etc.
M ¢ Esta esta representado por un icono de corazon. Se relaciona con
¢ gusta un click si ha gustado un tweet.
Mencién Es una forma de mencionar a otro usuario en un tweet, utilizando

el simbolo @ seguido de su nombre de usuario.

Retweet (RT)

Es la re-publicacién de un tweet lanzado por otro usuario.

Time Line (Linea de
tiempo)

Es la parte de la cuenta en la que se puede ver por orden cronologico
los mensajes de los usuarios que sigues.

Trending topic

Son los temas mas comentados del momento, es decir, las palabras
con mas menciones de la red social en un determinado periodo de
tiempo.

Tweet (tuit)

Es cada uno de los mensajes que se publica. Hay que recordar que
cada uno de ellos contiene hasta 280 caracteres (se ampli6 de 140
a 280 caracteres en 2018) sin contar el material multimedia que
incluyas.

Twittero

Es cada usuario registrado. Se representa con @NombreDelUsuario.

Tabla A.3: Terminologia empleada en Twitter.
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A 4.

Terminologia de RStudio.

Biblioteca (Library)

Es el lugar donde se almacenan los paquetes instalados en RStudio.

Consola

Un espacio en RStudio donde se pueden ingresar comandos y ver
los resultados de la ejecucion del codigo.

Data frame

Es una estructura de datos en R que organiza los datos en filas y
columnas, similar a una tabla en una base de datos.

Funcién (Function)

Conjunto de instrucciones que realiza una tarea especifica en R.

Grafico (plot, curve, | Es una representacion visual de datos utilizando RStudio, generado

etc.) por las funciones que grafican en R.

Knitr Es un paquete de R que permite la creacion de documentos dina-
micos que combinan c6digo, resultados y texto explicativo

Markdown Es un lenguaje de marcado que se puede utilizar para crear docu-

mentos con formato en RStudio.

Matriz (Matrix)

Estructura de datos en R que organiza los datos en una tabla bidi-
mensional de filas y columnas.

Paquete (Package)

Es una coleccién de funciones y datos en R que se pueden utilizar
para realizar tareas especificas.

R

Es un lenguaje de programacion estadistico y de anélisis de datos.
Script: un archivo que contiene codigo R que se puede ejecutar en
RStudio.

RStudio

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de
programacion R.

Rtweet

La libreria rtweet se especializa en la obtencion de datos de Twitter
y ofrece funciones para autentificarse en la APT de Twitter, buscar
y descargar tweets, y extraer informacion sobre usuarios y tenden-
cias. También incluye herramientas para realizar anélisis de redes
sociales y visualizaciones interactivas.

Tidyverse

La libreria tidyverse es una coleccion de paquetes de R que se centra
en la manipulacién y visualizacion de datos. Ofrece una serie de
funciones que hacen que el proceso de limpieza y analisis de datos
sea més facil y eficiente. Entre sus paquetes se encuentran ggplot2
para visualizacion de datos, dplyr para manipulaciéon de datos, y
tidyr para dar formato a los datos.

Vector

Es una estructura de datos en R que almacena una coleccion orde-
nada de valores del mismo tipo.

Tabla A.4: Terminologia empleada en RStudio.
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