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Andlisis de consumo y habitos de los jovenes a través del Big Data

Resumen

En este trabajo se realiza un analisis de organizaciones relacionadas con la juventud a través del Big
Data extraido de Twitter. En primer lugar, se introduce el contexto del Big Data, el Business
Intelligence y también de las organizaciones dirigidas al desarrollo de talento juvenil. Después se
realiza un mapeo con las organizaciones que tienen cuentas de Twitter representativas y se
recopilan. El siguiente paso es elegir la fuente de los datos, en este caso Twitter con su API, a través
de un programa de creacion propia en entorno Jupyter Notebook y la libreria Tweepy para extraer los
datos desde una lista en formato .txt. Seguidamente, cuando se tienen estos datos, se procede a la
técnica de Business Intelligence denominada Market Basket Case a través del algoritmo A priori que
es un andlisis de relaciones, implementada en otro software de creacion propia. Estos resultados se
transformaran en matrices que, finalmente, serdn representadas en mapas de calor. Con el analisis
de los mapas de calor se llegardn a confirmar ciertas hipétesis de una forma numérica, como que los
seguidores de las fundaciones tienden a seguir otras de la misma fundacién, y que la fundacién
Universia tiene una cantidad considerable de seguidores en todo tipo de organizaciones dirigidas a
jovenes. Este tipo de hipdtesis, cuando se demuestran numéricamente, se refuerza y puede hacer

ahorrar miles de euros en publicidad y colaboraciones al hacerlas mas eficaces y eficientes.
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Resum

En aquest treball es realitza una analisi d'organitzacions relacionades amb la joventut a través de I'Big
Data extret de Twitter. En primer lloc, s'introdueix el context del Big Data, el Business Intelligence i
també de les organitzacions dirigides a el desenvolupament professional de joves. Després es realitza
un mapeig amb les organitzacions que tenen comptes de Twitter representatives i es recopilen. El
seglent pas és triar la font de les dades, en aquest cas Twitter amb la seva API, a través d'un
programa de creacié propia en entorn Jupyter Notebook i la llibreria Tweepy per extreure les dades
des d'una llista en format .txt. Seguidament, quan es tenen aquestes dades, es procedeix a la técnica
de Business Intelligence anomenada Market Basket Casi a través del algoritme Apriori, que és una
analisi de relacions, implementat a un software de creacié propia. Aquests resultats es
transformaran en matrius que, finalment, han de ser representades en mapes de calor. Amb I'analisi
dels mapes de calor s'arribaran a confirmar certes hipotesis d'una forma numerica, com que els
seguidors de les fundacions tendeixen a seguir altres de la mateixa fundacio, i que la fundacid
Universia té una quantitat considerable de seguidors a tot tipus de organitzacions dirigides a joves.
Aquest tipus d'hipotesis, quan es demostren numeéricament, es refor¢a i pot fer estalviar milers

d'euros en publicitat i col-laboracions a I'fer-les més eficaces i eficients.
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Abstract

In this work, an analysis of youth-related organizations is carried out through Big Data extracted from
Twitter. First, the context of Big Data, Business Intelligence and also of organizations aimed at the
professional development of young people are introduced. Then a mapping is done with the
organizations that have representative Twitter accounts and they are collected. The next step is to
choose the source of the data, in this case Twitter via its API, through a self-created program in the
Jupyter Notebook environment and Tweepy library to extract the data from a list in .txt format. Then,
when these data are available, we proceed to the Business Intelligence technique called Market
Basket Case through the Apriori algorithm, which is a relationship analysis, and it's implemented in a
self-created program. These results will be transformed into matrices that, finally, will be represented
in heat maps. With the analysis of the heat maps certain hypotheses will be confirmed in a numerical
way, such as that the followers of foundations tend to follow others of the same foundation, and that
the Universia foundation has a considerable number of followers in all kinds of youth organizations.
This type of hypothesis, when demonstrated numerically, is reinforced and can save thousands of

euros in advertising and collaborations by making them more effective and efficient.
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Motivacion

Una de las metas del autor de este proyecto es la creacion de una incubadora de proyectos
dirigidos a jovenes. El paso previo de esto es ofrecer consultoria a este sector. De esta manera,
conociendo y entendiendo el ecosistema, se pueden crear iniciativas que empoderen a la
juventud con mayor probabilidad de éxito.

Analizando a través del Big Data un mercado, se pueden ofrecer servicios de consultoria: [1]

e En Marketing y ventas, al conocer tanto a sus propios seguidores como del resto de
“players”, y sus interacciones puede hacer que se detecten los patrones que tienen mayor
eficacia. Por ejemplo: las palabras de mayor impacto, los sentimientos ante determinados
temas, etc.

e Innovacidn y desarrollo de producto, al saber de primera mano qué funciona y con qué
otras ideas se puede combinar una.

e En creacion de alianzas, al conocer las cuentas que sigue una comunidad, pueden
descubrirse nuevas organizaciones con las que llegar a acuerdos que agreguen valor a
ambas partes.

Ademas, este trabajo puede utilizarse para la consultoria de muchos tipos de empresas.
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Requerimientos previos

Para la realizacidn de este trabajo se necesita:

e Conocimientos de programacion en Python
Gracias a la asignatura de informatica y de otras que requieren del aprendizaje de programacién,
como Estadistica u OP.

e Conocimientos de Big Data
Gracias a la asignatura de Gestién de la Innovacion se han podido tener conocimientos previos
sobre el andlisis de datos.
Para la mineria de datos, se aprende a utilizar herramientas como Rapidminer y Knime, que
permiten cruzar datos y visualizarse de una manera grafica y entendible.
También, en la asignatura de Inteligencia Artificial Aplicada a la Ingenieria se ha tenido una base a
partir de la cual ha sido posible la adaptacion a los requerimientos de este trabajo.

e Conocimientos de Redes Sociales y de Marketing
Si se quiere analizar un mercado a través de las Redes Sociales, es obvio que se necesitan unos
conocimientos sobre como funcionan estas.

e Conocimiento del ecosistema de la juventud
Dado que es el estudio de mercado que se va a realizar, a través de una investigacién particular he
explorado este ecosistema. Las organizaciones seleccionadas tienen principalmente el foco en el
aprovechamiento y desarrollo del talento joven, pero también hay otro tipo de fines. Por ejemplo:
autoescuelas, copisterias online, etc.

e Conocimientos empresariales
Gracias a las asignaturas de Empresa, Gestion de la Innovacion y Liderazgo y direccidn, se ha
tenido un conocimiento de las empresas y de la innovacién que ha posibilitado el entendimiento
de las empresas y organizaciones. Esto ademds se complementa con un master online de negocios
llamado ThePowerMBA, que en el transcurso del trabajo estoy también cursando.
De esta manera, los servicios y productos desarrollados tienen una aplicacién practica, y se
pueden encajar en las necesidades empresariales cuando sea necesario.
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Introduccion

Objetivos del trabajo

El objetivo de este trabajo es encontrar las relaciones entre organizaciones a través de analizar datos
reales para asi obtener informacidn fiable, mas alla de las hipdtesis que una organizacidn pueda
plantearse. Para ello, se ejecuta un mapeo de organizaciones, extraer sus datos y hacer un andlisis de

relaciones.
Alcance del trabajo

El alcance de este trabajo es el de las organizaciones con publico juvenil representadas con sus
cuentas de Twitter: fundaciones, organizaciones de estudiantes, programas formativos, educacion

online y comunidades.
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Capitulo 1: Contexto

1.1 {Qué es el Big Data? [2]

El Big Data esta formado por conjuntos de datos de mayor tamafio y mas complejos, especialmente
procedentes de nuevas fuentes de datos. Estos conjuntos de datos son tan voluminosos que el
software de procesamiento de datos convencional sencillamente no puede gestionarlos. Sin
embargo, estos volimenes masivos de datos pueden utilizarse para abordar problemas

empresariales que antes no hubiera sido posible solucionar.

Lo que se hace con las técnicas de Big Data es analizar estos datos para crear modelos que permitan

obtener informacién relevante y crear modelos que permitan predecir el comportamiento.

El aprendizaje automatico o “machine learning” hace que unos modelos aprendan de los datos que

van entrando, y que cada vez que entran nuevos datos este vaya mejorando.
Casos de uso del Big Data
Desarrollo de productos

El Big Data esta presente en las compaiiias tecnoldgicas mas importantes. Por ejemplo, Netflix la
utiliza para prever la demanda de sus clientes. De esta manera, analizando el consumo de sus
servicios anteriores y actuales, pueden saber con mayor certeza qué lanzamientos pueden tener
mayor éxito. Al analisis de sus usuarios, también se suman los datos y analitica de redes sociales,

tendencias, grupos de interés, etc.
° Experiencia de cliente [3]

Amazon ha invertido mucho en Big Data para mejorar al maximo la experiencia de usuario y para
persuadirlo de cara a que gaste mas dinero. Por ejemplo, cuando seleccionas un producto te sugiere

automaticamente otros que también pueden interesarte.
° Impulso a la innovacion [4]

Con el Big Data puede conseguirse informacién clave para innovar. Por ejemplo, estudiando la
relacién entre personas, instituciones, entidades y procesos, y después determinando nuevas

maneras de utilizar la informacion.

Y los sectores donde se pueden aplicar también son muy numerosos.
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Los artistas pueden conocer mejor lo que quiere su audiencia, puede predecirse cuanta energia se
necesitara en una region para optimizar la produccién eléctrica, en el sector de la moda saber qué

caracteristicas tiene que tener la ropa de la nueva temporada para vender mas, etc.

El objeto de este trabajo es analizar el sector de los jévenes, detectar oportunidades relacionadas y, si

es posible, ofrecer un servicio que aporte valor a las organizaciones que se dirijan a ellos.

1.2 Sector de la juventud

No existe un sector “de los jévenes” como tal, pero si que hay una serie de actividades
econdmicas e iniciativas que se dirigen a estos.

La juventud, segun la ONU, son los jovenes con edad entre 15 y 24 aiios, sean del pais que sean.
51

Sin embargo, estos grupos son muy heterogéneos. Por ejemplo, un jéven de 15 afios no puede
trabajar legalmente en Espafa, mientras que muchos jévenes de 24 anos han acabado sus
estudios y tienen una ocupacién, sea relacionada con su vocacidon o no. También tienen habitos
distintos, por ejemplo, los canales de Youtube que consumen, los locales de ocio que frecuentan o
tipo de peliculas que consumen.

Esa diferencia de poder adquisitivo, de obligaciones y de hdbitos es una muestra de que este
grupo es tan diverso que agruparlo todo en una categoria puede dar lugar a demasiadas
imprecisiones.

Para un publico juvenil, en este caso estudiantes, hay proyectos basados en el Big Data.
Por ejemplo [6], con la intencidon de reducir el fracaso escolar, hay universidades que estan
desarrollando sistemas de Inteligencia Artificial para el seguimiento y la orientacién profesional.
David Baneres, investigador en la UOC, afirma que permitird recomendar a cada persona los
estudios que sean mas adecuados para ellos segln sus gustos, capacidades y proyeccion laboral.
También se podra detectar un posible abandono, o avisar cuando hay mas riesgo de suspender
una asignatura.

1.3 Mapeo de organizaciones con cuenta de Twitter

Dentro de la juventud, en este trabajo se exploran jévenes pueden aportar valor especialmente a las
organizaciones y empresas. Por ello, el foco esta principalmente en los jévenes talentos, y las

organizaciones que asi lo potencian.

Estas son principalmente fundaciones, programas educativos, organizaciones de estudiantes vy

comunidades.

Este mapeo se basa en las iniciativas que potencian el talento joven.
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Los tipos son:
e Programas y cursos
e Fundaciones
e Comunidades
e Asociaciones
e Universidades privadas
e Formacién complementaria
e Programas extranjero
e Plataformas online

1.3.1 Programas y cursos
Dentro de Programas y cursos, nos encontramos con:

e La Akademia

La Akademia es un curso gratuito para jévenes de entre 18 y 22 afios sobre educacién emocional,
autoconocimiento y vocacion profesional.

e Celera

Celera es un programa donde se buscan a los mejores talentos jovenes, se seleccionan 6 y se les
capacita durante 3 afios con herramientas para explotar al maximo su potencial. Esta financiado por
la fundacién Rafael del Pino.

e [Factoria de talento (Adecco)

Factoria de talento es un programa financiado por la empresa de Recursos Humanos Adecco, para
desarrollar habilidades profesionales en jévenes talentos.
e JOvenes Juristas

Jovenes Juristas es una organizacién sin animo de lucro que ofrece formaciéon complementaria y

oportunidades profesionales a estudiantes de derecho.
Sus cuentas de Twitter son:

factoriatalentO
laakademia_org
_celera

jovejuristacat
1.3.2 Fundaciones

Las fundaciones son entidades sin animo de lucro que, en este caso, ofrecen programas formativos a

jovenes. Estas en concreto se caracterizan por estar patrocinadas por empresas importantes.

Dentro de las fundaciones, nos encontramos con:
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e Fundacion Rafael del Pino

Rafael del Pino fue un empresario espafiol que fundd Ferrovial. Actualmente (2020) su hijo preside la

empresa. El afio 2007 la revista Forbes lo ubicd en el puesto 79 de los hombres mas ricos del mundo.

La fundaciéon Rafael del Pino financia becas, programas educativos sobre liderazgo, innovacién vy

jovenes talentos, y también ha financiado Unleash, una conferencia de jovenes talentos.

e Fundacion Bankinter

Bankinter es un banco espafiiol que forma parte del IBEX 35.

En su fundacién tiene un programa para estudiantes llamado Akademia, sobre innovacién vy

desarrollado en colaboracién con universidades.

e Fundaci6 Princesa de Girona [7]

La Fundacioé Princesa de Girona, formada por mas de 90 patronos de primer nivel, aspira a ser un
referente a nivel espaiol en apoyo a los jévenes en su desarrollo personal y profesional. Celebra
premios a jévenes referentes (premios FPdGi) y programas para la mejora de la empleabilidad como
Rescatadores de talento, y la transformacion educativa de los jévenes docentes. En 2020, destinara

2,8 millones de euros a programas en beneficio de la juventud.

e Universia

Universia es una red de universidades iberoamericanas, financiada por el banco Santander. Los ejes
de actuacion de Universia son la orientacion académica, el empleo y la transformacion digital

universitaria.
Universia tiene un portal web muy completo para saber mds sobre estos temas.
Sus cuentas de Twitter son:

Universia
frdelpino
FundacionBKT
FPAGi
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1.3.3 Comunidades

Trivu

Trivu es una consultora que ayuda a las empresas a conectar con jévenes para asi captar talento y
resolver problemas teniendo en cuenta a la juventud. Dispone de una comunidad muy potente a

nivel espaiol, donde se encuentran organizaciones de jévenes y también talento muy potente.
Organizan actividades como hackatones, eventos y conferencias.
e Global Shapers

Global Shapers es una comunidad de jovenes entre 20 y 30 afios, auspiciada por el Foro Econdmico

Mundial, que conecta a personas con la misién de generar un impacto social.

La cuenta de Global Shapers a analizar sera la de Madrid, dado que la de Barcelona y la de Bilbao

tienen muy pocos seguidores.

Las cuentas de comunidades son:

wearetrivu
ShapersMadrid

1.3.4 Asociaciones de estudiantes
Las asociaciones son entidades sin animo de lucro con un objetivo comun.

Las asociaciones a analizar son aquellas que tienen dmbito internacional y una presencia importante

en Espafia, es decir, en varias ciudades y con un tamafio considerable.
Las asociaciones a analizar se dividen en distintos tipos:

Actividades en otros paises

Una parte importante de estas actividades estan subvencionadas por el programa Erasmus+ de la
Unién Europea.

e ESN
Erasmus Student Network es una red de asociaciones encargadas de recibir a los alumnos
Erasmus y organizar actividades para ellos.

e AEGEE
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AEGEE es la organizacién de jovenes mas grande de Europa. Organizan actividades a nivel local,
internacional y cada verano organizan “summer courses” co-financiados por la Unién Europea.

Practicas en el extranjero

e |AESTE
IAESTE o asociacién internacional para el intercambio de estudiantes para experiencia técnica es
una organizacion sin animo de lucro que ofrece practicas internacionales para estudiantes de
especialidades técnicas.
Se centran sobretodo en arquitectos, ingenieros técnicos, ingenieros civiles y otras especialidades
del sector.

e AIESEC

AIESEC es la organizacidén de jévenes mds grande del mundo. Su misién es fomentar la paz en el
mundo y desarrollar el maximo potencial del ser humano a través del liderazgo. Ofrecen
voluntariados y practicas internacionales, donde se desarrollan habilidades de liderazgo en cada
uno de los participantes. Estos se orientan a cuplir los Objetivos de Desarrollo Sostenible de la
ONU.

Las practicas disponibles estdn relacionadas con los negocios, ventas, ingenieria, derecho y
diversas disciplinas. Entonces, cualquier estudiante podria sacarle provecho.

Asociaciones de tematicas especializadas

° ELSA
ELSA o European Law Student Association es una organizacion europea de estudiantes de
derecho. Complementan los estudios de derecho a través de programas y formaciones.

° BEST

BEST (Board of European Students of Technology) es una organizacidon internacional de
estudiantes de tecnologia que tienen representacidn en las principales ciudades europeas.
Organizan actividades como hackatones y formaciones subvencionadas por el programa Erasmus+
y relacionadas con el desarrollo de habilidades y aprendizaje. Estas se orientan a al desarrollo
personal, profesional y ocio de estudiantes.

Como su estructura es por comités locales, se eligen dos cuentas significativas: la de Madrid y la
de Barcelona.

La lista de cuentas de asociaciones es:

ESNSpain
aegeebarcelona
AEGEE_Zaragoza
AEGEEMalaga
IAESTE_Spain
aiesecspain
ELSA_Spain_
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BESTMadridUPM
BESTUPC
BESTValenciaUPV

1.3.5 Universidades privadas
Teamlabs

TEAMLABS/ es una plataforma de creacién de laboratorios de aprendizaje e innovacién que apuesta
por una metodologia radicalmente nueva, inspirada en la metodologia finlandesa Team Academy,

que difumina las barreras entre los mundos académico y profesional.

Teamlabs esta auspiciada por la Universidad de Mondragon. Tiene grados universitarios, postgrados
y cursos para perfiles multidisciplinares donde, entre otras cosas, se desarrollan empresas y otras

iniciativas.

Sus listas de cuentas son:

teamlabs
MondragonTA

1.3.6 Academias online
e ThePowerMBA

The Power MBA es una academia online donde se imparten masters sobre negocios y marketing,
y otro tipo de formaciones complementarias. Uno de sus puntos mas fuertes es la gran comunidad

que tienen.

Su cuenta de Twitter es:

ThePowerMBA

1.3.7 Cursos de idiomas en el extranjero
° Education First

Education First es una empresa internacional presente en 50 paises dedicada a la ensefanza de

idiomas. Tienen una gran oferta de cursos en otros paises, y se focaliza en los estudiantes.

Su cuenta de Twitter es:

EFEspana
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1.4 Business Intelligence [8][9]

Antes se decia que la informacién es poder. Ahora, el poder es interpretar estos datos.

El Business Intelligence es el uso de estrategias y herramientas para transformar informaciéon en

conocimiento con el fin de mejorar la toma de decisiones de una empresa.

Desde el punto de vista del Project Management Institute, la gestion de un proyecto es tan
fundamental como la solucién técnica. En la paradoja de Cobb del el afio 1989, se plantea lo
siguiente: “Sabemos por qué fallan los proyectos, sabemos cémo prevenir sus fallos - ¢ Por qué siguen
fallando?”.

El afio 2012, se busca una solucién a esta forma de pensar, y se concluye que es imposible resolver la

paradoja de Cobb por las siguientes razones:

e Todos los proyectos son arriesgados

e La mayoria de los proyectos incluyen riesgos inmanejables

e Lagestion de riesgos no siempre se hace bien

e Las actas de constitucién a menudo omiten los umbrales de riesgo

e Los proyectos deberian existir en un portafolio balanceado de riesgo
e Lainnovacion se genera en el fallo

e Fallo al aprender

En todo tipo de proyecto existen estos riesgos, y la repeticion de los errores hace concluir que no

siempre se conocen las causas de estos errores.

En el articulo referenciado de Esther Hochsztain (Departamento de Métodos Cuantitativos Facultad
de Ciencias Econémicas y de Administracion. UDELAR, Uruguay) y Andromaca Tasistro (Agencia de
Gobierno Electrénico y Sociedad de la Informacion (AGESIC), Uruguay) se presenta un “Framework”

para a través del conocimiento y el andlisis del riesgo, aumentar las probabilidades de éxito.

En la siguiente figura, se presentan los niveles a tener en cuenta:
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Incremento del

decisiones de negocios

Toma de
Decisiones

Usuario Final

Analista de

Negocios

resentacién de los Datos
Visualizacién)

Data Mining i
(Descubnmiento de Intormacién) Analista de
: " ) Datos
Expleracion de Datos (OLAP, Analists
Estadistico, etc.)
Administrador
de Base de

Datos

Data Warehouse / Data Marts

Fuentes de Datos ( 1'p:npv:»l‘ archivos, bases de
atos,..)

Figura 1.4.1: Niveles en la aplicacién de técnicas de Business Intelligence [8]

Como se puede observar en este “framework”, los datos y su respectivo andlisis son una pieza
fundamental en la gestién de proyectos. De esta manera, se pueden detectar los errores con mayor

precision y, con ello, la toma de decisiones tendrd un menor riesgo.

En este proyecto se pueden encontrar los diferentes niveles encontradas en la figura 1.4.1:

e Fuentes de datos

Las fuentes de Datos son todos los datos que se utilizaran para mejorar la toma de decisiones. En
este trabajo, se ha elegido Twitter porque a través de su API, y programado en Python, es posible

extraer grandes cantidades de datos.

e Data Warehouse

Los Data Warehouse o almacenes de datos es la coleccion de datos que sera interpretada

posteriormente.

La estructura de este estudio se basa en archivos .csv, que para poder ser Util a la vez de estar todo

en una misma carpeta, se utiliza un cédigo que se distingue por sus variables.

e Exploracion de datos

Es el analisis de los datos utilizando funciones estadisticas basicas.
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e Data Mining

La mineria de datos consiste en que, a través de técnicas avanzadas de analisis, se descubran

patrones y nueva informacién invisible a un simple andlisis estadistico.
Para este trabajo se utiliza tanto la programacion en Python como el software Rapidminer.
e Presentacion de los datos

Los resultados de estas técnicas deben de tener una utilidad y lo deben de poder entender de una

manera eficaz la junta directiva y otras personas con poder de decisién en la organizacién.

La propia presentacion del proyecto delante del tribunal es un ejemplo de ello.

e Toma de decisiones

Con toda la informacién extraida, se toman las decisiones correspondientes.

Por ejemplo, supongamos que el 10% de los seguidores de la cuenta de Twitter de AIESEC siguen a
Tony Robbins. Pues se creara mas contenido sobre este autor, se intentara invitarlo a conferencias de
AIESEC, y se les hard mas menciones. De esta manera, los seguidores ganaran afinidad con la marca
AIESEC, y los seguidores de Tony Robbins podran conocer AIESEC, ganando asi seguidores vy

potenciales clientes.
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1.5 Estructura del proyecto

De forma grafica, este trabajo consiste en las siguientes partes:

- Basket 1 -
Ny o~ m— Ei’\\\\ e
Tweepy —— 3 case 2 = N
T j m ; ' \ “ ,| Andlisis y
I > — u ‘:> m— ':>Ei conclusiones |
: N~ QU 7
Ficheros .txt con " Fichero Lista de ~3 f .
cuentas iniciales = .csv relaciones (m— ".‘
Ejemplo: fundaciones unificado |/
icheros .csv con entre cuentas  \,iices  Mapas "./
lista de followers

antecedente de calor
fconsecuente y-

Propuesta
para toma de
| decisiones
N J

Figura 1.5.1: Diagrama de los procedimientos del proyecto

Las cuatro fases en las que se divide la adquisicion de conocimiento desde las cuentas
de Twitter son las siguientes:

Fase 1: Seleccion de cuentas y redes
Fase 2: Realizacién de las extracciones de datos de cuentas con Tweepy
Fase 3: Minado de datos y creacién del mapa de calor

Fase 4: Analisis de datos y propuestas a la toma de decisiones
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3 Evaluacion de las redes sociales donde extraer datos

3.1 Redes sociales mas usadas

Segun un estudio realizado por “We are social’ y Hootsuite, estas son las redes sociales
mas utilizadas a nivel mundial:

THE WORLD’S MOST-USED SOCIAL PLATFORMS

BASED ON MONTHLY ACTIVE USERS, ACTIVE USER ACCOUNTS, ADVERTISING AUDIENCES, OR UNIQUE MONTHLY VISITORS (IN MILLIONS)

FACEBOOK
YOUTUBE
whatsarr - [ 1,600
rMesseNGER [ 1,300
WEXN /wWECHsT e 1151
INSTAGRAM *  E——— 1,000
pouyiN/TikTok [ 800

o —— 73

azone [N 517
snaweso [N 497

ReoON [ 430 DATA UPDATED TO:

sNAPCHAT * [ 382 25 JANUARY 2020
wirer” - [ 340
pNTEREST [ 322

kuaisHou [N 316

SOURCES:

Figura 3,1: Estudio de las redes sociales mas utilizadas en el mundo. [10]

Segun el informe de la consultora de comunicacién The Social Media Family, en Espafia las redes

sociales mas utilizadas han evolucionado de la siguiente manera:

2014 2015 2016 2017 2018 2019 Evolucién
Facebook 20 millones 22 millones 24 millones 23 millones 24 millones 22 millones -8,33%
Twitter 3,5 millones 4,4 millones 4,5 millones 4,9 millones 4,9 millones 4,4 millones -10,20%
Instagram 7,4 millones 9,6 millones 13 millones 15 millones 16 millones  6,66%

Usuarios de redes sociales en Espafia en diferentes afos. [11]
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Aqui se puede observar cémo la tendencia de Twitter y de Facebook es de reducir sus usuarios, y de

Instagram de aumentarlos.

3.1.1 Facebook

Facebook es una red social donde se pueden hacer publicaciones de todo tipo: imdagenes, videos,

textos, enlaces, etc. Esta disefiada y preparada para tanto ordenador como movil.

Mario Luna

e Tegustav X\ Siguiendo v = # Compartir = ««+ @ Enviar mensaje

Mario Luna 3 140 630 personas siguen esto
18 de febrero a las 19:00 - &

2L AAlbert Cayuelas y 29 amigos mas les gusta
esto

0w .9

Informacion Ver todo

: R, 656875839
Mario Luna

() Enviar mensaje

@ www.youtube com/user/cienciadelexito?sub_cor
Inicio [ Escritor(a) - Comunidad
/P

Publicaciones Sugerir cambios

Informacion
" 2 i Vi s
Fatos ﬁ Transparencia de la pagina Ver ma
Facebook te muestra informa que comprendas
Notas mejor el propésito de las pagi Consulta qué acciones
1 realizado las personas que administran y publican
Videos contenido
s 2 X . s
YouTube {83 Creacion de la pagina: 25 de abril de 2016
Eventos g g
Paginas que le gustan a esta pagina >
Tienda
Grupos 4 NetKaizen v Tegusta v
Comunidad

Mario Luna

Encuesta s
18 de febrero a las 18:44 ﬂi Salud Extrema « Tegusta v

Crear una pagina &Y ati? ¢En qué mision te estad acompafiando el leoncito? < Chat (120)

Figura 3.2 Interfaz grafica de Facebook

Facebook permite la descarga de datos publicos y de tus propias péaginas y publicaciones.
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Exportar estad/sticas

Selecciona el tipo de datos, el formato del archivo y un intervalo de fechas. Puedes exportar hasta 500
publicaciones a la vez.

Tipo de datos Intervalo de fechas

4 de julio de 2017 - 1 de agosto de 2017 ~

. Formato del archivo
Datos de publicaciones
Ros: publicaciones clave para alcance, Excel (.xis) »

Datos de videos Disefio
Resultados de videa concretos, coma reprod R e e
de pago y orgdnicas

Condiciones de las paginas de Facebook Cancelar  Exportar datos

Figura 3.3 Ventana de API de Facebook

La principal desventaja de Facebook es que hay una gran cantidad de usuarios que tienen datos

privados. Entonces, por ejemplo, extraer uno a uno la lista de “Me gustas” se hace imposible.

También, Facebook proporciona datos ya tratados, es decir, estadisticas y segmentaciones. Entonces,

se complica la opcidn de extraer datos para tratarlos y hacer el minado correspondiente.

Y otra caracteristica de Facebook es que las cuentas de usuario y las pdaginas son distintas. Esta

diferenciacion dificulta la extraccion estandarizada de datos.

3.1.2 Twitter

Twitter es una red social que se distingue por, en cada publicacidn escrita, tener un limite de 280

caracteres. De esta manera, los usuarios se expresan de una forma abreviada y concisa.

En enero de 2020 tenia a nivel mundial 340 millones de usuarios activos y es la 112 a nivel mundial,

segun un estudio realizado por Hootsuite.
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< Mario Luna

10,7 mil Tweets

Fsaludextrema.org  Fdinamicassociales.com  #psicologiadelexito.com

MARIO LUNA

£l 3 ® [ MarioLunaNK

Mario Luna
@MarioLunaNK

Soy Mario Luna (el auténtico). Escritor y coach de netkaizen (mejora continua integral,
multidisciplinar y sinérgica). Mi proyecto en netkaizen.com

© NetKaizen City & youtube.com/cienciadelexito Se uni6 el octubre de 2010
561 Siguiendo 63,8 mil seguidores

‘T-' Jose Otero, Pau Forner Navarro y 3 mas de las cuentas que sigues siguen a este usuario

Tweets Tweets y respuestas Multimedia Me gusta
¥ Tweet fijado
. Mario Luna @MarioLunaNK - 5 abr. 2019 e
e ' & VIDEO COMPLETO en mi canal de YouTube «Mario Luna - NetKaizen»

.

(link en la bio).

Figura 3.4 Interfaz gradica de Twitter en la descripcidn del perfil

Tendencias &
1 - Tendencias v
#covid19ESP

(:28 | 139,6 mil reproducdones EBDE_ '13- .
e - - Las imagenes del primer dia
O ss5 1 119 ¢ 1.3 mil - laborable en Espafia tras ...
Mario Luna @MariolunaMK - 15h A 2 - Tendencias
© | Hablaba de negocios. Hablaba de popularidad. Y hablaba de amor. #CuarentenaCoronavirus
‘_?' Mario Luna @MarioLunahK - 20h Increible

PASO 1: Desarrollar un stper producto. La creatividad no esta

PASO 2: Aprender a venderlo. divorciada con la cuarentena

Por ese orden.

3 - Tendencias 7
M P 5 P #PlanDeChoqueSocial
Q3 T 20 O 193 &M i
Mario Luna @MarioLunaNK - 15h ~ Ee _TE"IIE”':'BZ ) e
e | Acabo de ver a una nifia ser devorada por su madre zombie. #DirectoAcademial6M
-

Mo sé si podré volver a conciliar un buen suefio después de esta. 5 - Tendencias hd
#EstadoDeEmergencia

(Kingdom... jseriazal)

Q3 9 Q 157 & Mostrar mas

Figura 3.5 Interfaz grafica de Twitter en el muro
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Twitter también se caracteriza por el uso de etiquetas (hashtags) “#”, donde los usuarios agrupan las
publicaciones por tematicas. Se recopilan en Tendencias (Trending Topics) las etiquetas mas

utilizadas durante un periodo de tiempo.

Para extraer datos de Twitter se puede utilizar su API a través de programacién en Python con la
libreria Tweepy. Para ello, hay que inscribirse en el formulario de Twitter, identificarte y justificar el
uso que le vas a dar. Después de eso, si Twitter te lo acepta, puedes crear tu programa para utilizar la

APl y extraer los datos que necesites.

Utilizando la libreria Tweepy, se pueden extraer en formato txt, la lista de atributos de los usuarios:
Nombre, Estatus, NUimero de amigos/seguidos, Numero de seguidores, Localizacion, Idioma,
Descripcién, etc. Puede incluso extraerse esta lista de atributos de todos los seguidores vy
amigos/seguidos de una cuenta. Ademas, como norma general, los propios usuarios hacen publica y

abierta esta informacion, por lo que se puede utilizar sin ningtin problema.

3.1.3 Instagram

Instagram es una red social que se basa en compartir imagenes. Esta disefiada para maviles, por lo

gue su experiencia de usuario se basa en una app para Android y para iPhone.

La interfaz grafica de una cuenta es la siguiente:
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JAZZTELOOQ@ W - 22 all75 % =) 13:26 JAZZTELOO Q@ W - 22 il 75 % W) 13:27

& mariolunank : & mariolunank :
&F S S e |V

6n NK6é Coronavirus Opiniones Humor NK  AccionNetk

1.496 306mil 679
Publicaci.. Seguidor.. Seguidos @ [:\J Su

Coronavirus en Espaia,

Mario Luna - NetKaizen (NK) - - Bitna hore! L o det
reador de videos

Autor de Wl #psicologiadelexito

tienda.psicologiadelexito.com ' y el método

#netkaizen de #exito y #superacion.

youtube.com/c/mariolunanetkaizen

Le siguen diego_al1991, fisherfuoriclassefitness y 9

personas mas

PREPARARSE

ES DE VALIENTES

Siguien... v Enviar me... Contactar V.

EO0@ 61

Naciéon NK6  Coronavirus ~ Opiniones Humor NK  Accii
©)
Q @ O 2

No}

Figura 3.6y 3.7 Interfaz grafica de Instagram

Las publicaciones pueden ser:
e Stories, que desaparecen publicamente a las 24h
e Coleccion de Stories
e Publicaciones comunes
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JAZZTELO® W& 32 75 % Wmh13:27 JAZZTELO® W@ 22 il 75 % W) 13:28
P — & Comentarios N4
el En Algun Lugar Del Universo

/ mariolunank ;Cudles de estos biohacks
6 BIOHACKS PARA HACERTE MAS ,*' aplicas ya? ;Qué otras précticas conoces

RESISTENTE AL CORONAVIRUS (COVID-19) ~ que vayan a ayudarte, a ti y a los tuyos,

e S o i o o st e ~— a superar esta amenaza? Por cierto,

cuantos mas seamos, antes y mejor
DUERME BIEN EJERCITATE (SIN PASARTE) atajaremos esta pandemia... {Compértelo
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P.D. Mucho més en < @salud.extrema
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anlicas va? ; 01é ntras nracticas cono &
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Figura 3.8y 3.9 Interfaz grafica de publicaciones (3.8) y comentarios (3.9) de Instagram

Instagram Unicamente dispone de una API grafica, y desactivd su API anterior. Este tipo de cambios
generan una incerteza para desarrollar una extraccion de datos, dado que la herramienta

programada podria quedar obsoleto en poco tiempo.

Igualmente, la APl de Instagram esta enfocada en los resultados de las cuentas Business de Instagram
y para solo sus propias cuentas. Entonces, desde Instagram no se facilitan herramientas para analizar

de manera exhaustiva los seguidores de otras cuentas.

Es posible crear sistemas a través de Web Scrapping, pero con cualquier pequefio cambio en la

programacion ya dejaria de funcionar.

A través del Web Scrapping, se pueden extraer, solo de cuentas publicas y que hayan aceptado la

peticién de seguimiento de tu cuenta.

Otro problema de Instagram es que, como se basa en imagenes, para analizar estas se necesitaria de
mucha memoria para almacenar imagenes, y de una capacidad de procesamiento de imagenes muy

potente.

Aln asi, se podrian extraer los siguientes datos que pueden ser interesantes:

e Nombre

e Descripcién

o Lista de seguidores
o Lista de seguidos

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

18



Andlisis de consumo y habitos de los jovenes a través del Big Data

e Descripcion de las publicaciones

o Lista de cuentas que dieron “like” a las publicaciones
e Comentarios de las publicaciones

e Lista de cuentas que publicaron en un Hashtag

3.2 La red social elegida: Twitter

De las otras dos redes sociales se les puede extraer mucha informacion valiosa, y analizar sus datos

puede dar como resultado un impacto mayor por su cantidad de usuarios.

Sin embargo, se escoge Twitter por las siguientes razones:

e Cantidad de usuarios suficiente

No es la red social mas utilizada, pero es suficiente para hacer el estudio de mercado de este trabajo.

e Facilidad de extraccion de datos

Para extraer los datos se necesita programar en Python, y una vez creado, esta aplicacion puede
obtener la lista de seguidores, lista de seguidos, descripciones, publicaciones, etc. De una forma
rapida y sencilla se pueden conseguir datos muy valiosos.

e Suuso principal es en texto

Twitter es una plataforma de microblogging, es decir, que sus usuarios suelen expresarse
escribiendo. Entonces, para obtener informacion como Sentiment Analysis, palabras mas comunes,

etc, es eficaz.

La ventaja del minado de datos con técnicas de analisis se podrian aplicar igualmente a cuentas y
publicaciones de Facebook, Instagram e incluso a Linkedin, donde hay un mercado de Recursos
Humanos muy potente. Sin embargo, para concentrar esfuerzos, Twitter serd la fuente de datos del

trabajo.
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3.3 Extraccion de datos de Twitter

Una API (Application Programming Interface) es un conjunto de definiciones y protocolos que sirve
para comunicar unos servicios con otros sin necesidad de formar unos parte de otros. Esto simplifica

la creacidn de aplicaciones, ahorrando tiempo y dinero en su desarrollo.

Fuente: https://www.redhat.com/es/topics/api/what-are-application-programming-interfaces

Para utilizar la APl de Twitter hay que pedir autorizacién a la red social.
En primer lugar se necesita tener un usuario de Twitter. En este caso, utilizaré el mio personal.

Después, hay que entrar en https://developer.twitter.com/en/apps, rellenar el formulario y explicar

los usos que se le daran. En este caso, se debe de indicar la universidad, el nombre del alumno, del

tutor y qué se haran con los datos. Todo ello, escrito en inglés.

Una vez conseguida la autorizacidn, se crea una app y de ahi se extraen las 4 claves necesarias para

utilizar la API: Consumer API key, Consumer API key secret, Access token y Access token secret.

La API de Twitter tiene limitaciones, como un maximo de cuentas cada vez que se hace una llamada

concreta:

En la siguiente tabla se muestran algunos ejemplos de peticiones y cantidad de informacion

obtenida.

Max. datos por peticion

API Peticion Cada 15 minutos
(pagina)
GET
REST 200 tuits 900 * 200 = 180.000 tuits
statuses/user_timeline
REST GET users_show 1 perfil 1*900 =900 perfiles
REST GET follwers_list 200 perfiles 200 * 15 = 3.000 perfiles
REST GET followers_ids 5.000 ids de usuario 5.000*15 = 75.000 Ids
Search GET search/tweets 100 tuits 180 * 100 = 18.000 tuits
Streaming POST statuses_filter - Maximao de 45.000 tuits

Figura 3.10: Limites en la APl de Twitter
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Por ello, en el software desarrollado se incluira la posibilidad de esperar el tiempo necesario cuando
se alcance el limite, y repetir las llamadas hasta conseguir todos los datos requeridos para este

estudio.

° Tweepy

Tweepy es una libreria de Python que utiliza la API de Twitter. A través de los comandos adecuados,

se extraera la informacion de los usuarios seleccionados y de sus seguidores.

° Jupyter notebook

Jupyter Notebook es un entorno informatico interactivo que permite programar en Python y ademas

generar un documento.

Este se ejecuta en la consola de comandos de Windows y aparece la interfaz en el navegador web

predeterminado, siendo asi mas ligero que otros softwares para programar en Python.
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2 Realizacion de las extracciones de datos de cuentas con

Tweepy

3.1 Estructura de datos

Los datos extraidos deben de estar ordenador de manera que trabajar con ellos sea sencillo y rapido.

Para ello, los archivos se ordenan de la siguiente manera:
e Todo en la misma carpeta

Todos los archivos se encuentran en la misma carpeta, en el mismo lugar donde se encuentra el

documento de Jupyter. De esta manera, es accesible en cualquier momento.
e Tipos de archivos

En este trabajo, los archivos con datos son principalmente tres:
e 0: Lista de cuentas de Twitter a analizar

En este caso, las cuentas estan recopiladas en varios archivos .txt, como
OAsociaciones_estudiantes.txt o OFundaciones.txt, aunque se han fusionado todas en el archivo

0Conjunto_inicial.txt para simplificar el procedimiento.
e 1: Lista de seguidores de la cuenta 0 de Twitter a analizar

Cada cuenta de la que se han extraido los seguidores tiene su propio archivo llamado 1SD_[NOMBRE
DE LA CUENTA]_TAG_[NOMBRE ARCHIVO TIPO 1].csv

En el caso de extraer todas las cuentas unificadas, cuando se extraiga la cuenta JoveluristaCat,

aparecera un archivo titulado 1SD_jovejuristacat_ TAG_Conjunto_inicial.csv
e 2:Recopilacién de listas de seguidores.

Por cada lista de seguidores extraida, finalmente se recopilan todas en el archivo 2Conjunto_final.csv

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

22



Andlisis de consumo y habitos de los jovenes a través del Big Data

3.2 Como son los archivos utilizados

° xt tipo 0

Son las listas de cuentas que se van a analizar.

En cada linea hay una cuenta. Entonces, por ejemplo, el texto OFundaciones queda de la siguiente

manera:
Mo el 1ex
Mj OFundaciones: Bloc de notas

Archive Edicién  Formate Ve

Universia

frdelpino

FundacionBKT

de| FPdG1
Figura 3.11 Ventana del archivo de texto .txt tipo 0

. txt tipo 1

El archivo serd un .csv que tiene

Poniendo como ejemplo la extraccion de la cuenta @JoveluristaCat, el archivo extraido queda de la

siguiente manera:
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Mj 150_jovejuristacat_TAG_Conjunto_inicial: Bloc de notas

Archive Edicién  Formato  Ver Ayuda
Follower_i_Previo,Screen_Name,Cantidad,Friends_Count,Followers_Count
jovejuristacat,daniromeronet,1,243,59
jovejuristacat,exustionl,l1,3193,796
jovejuristacat, MRodriguezB_,1,189,352
jovejuristacat,nadiapeligl,1,56,18
jovejuristacat, JavierGArrocha,l1,692,24
jovejuristacat,garmirbcn,l,3674,621
jovejuristacat,MrNoRelevant,1,891,716
jovejuristacat, JuanluisCosta,1,2338,783
jovejuristacat,legaltages,l,262,69
jovejuristacat,essobreperros,l1,35,1868
jovejuristacat, Jos@7528204,1,662,25
jovejuristacat,MariaMedianero,1,319,349
jovejuristacat,m_RO5A pb,1,467,95
jovejuristacat,jpalausa,l,424,23
jovejuristacat,Carles_GR,1,258,289
jovejuristacat,SSANSKRS,1,497,220
jovejuristacat,EsterPM15,1,227,117
jovejuristacat, toktokrly,l1,521,243
jovejuristacat,ideadesarrolle,1,3317,100
jovejuristacat,angelicadarias,1,212,114
jovejuristacat,Miska_lonette,1,436,364
jovejuristacat,ldonascimentof,l1,368,193
jovejuristacat,Zencico,1,514,93
jovejuristacat,EconoiurisEs,1,684,81
jovejuristacat,b_marn,1,115,63
jovejuristacat, BERNARDOGARCASS,1,111,2
jovejuristacat, PEDROLUCO,1,895,128

Figura 3.12 Ventana del archivo de texto .txt tipo 1

Sin embargo, la seleccidon de estos datos y la exclusion del resto tiene una explicacion que se

encuentra a continuacion.

Cuando se extraen todas las variables y datos posibles, el resultado es el siguiente:

mj JoveluristaCatAll followers: Bloc de notas
Archive Edicion  Formate  Ver Ayuda

id,Name,Statuses Count,Friends Count,Screen Name,Followers Count,location,language,Created at,Time zone,Geo enable,Descript
9554508316,Cristina Tapial,485,501,CristinaTapiial,4@8,,,20812-11-18 13:01:53,,False,
300408285,Gisela,21,80,ggisela_ortiz,17,,,2011-85-17 18:23:18, ,False,Abogada. Defensora de los derechos .
245324728 ,Balms Abogados,5269,1981,balmsabogados, 3728, Espafia, ,2011-81-31 12:31:35,,False,"Balms Abogados se fundé en 1989, avalad
1656332221 ,Nazaret,7994,1476,nazaret_gt,313,Ursi,,2013-088-08 22:15:29, ,True,Derecho y Estudios Internacionales en la UC3M. La wvid:
1363777513,Antonio Salceda D.,3185,12989,A5alcedaD,1600@5,,,2013-04-19 @6:53:02,,True,Abogado del @icam_es. Director de Salcedaib
937455210158154243 ,Pedro Trujillano Carci,174,128,PedroTrujillanc,13,Espafia,,2817-12-83 22:55:13,,False,Intelligence kills all.
1229838229177880576, Letrada Enfurecida,30,19@,letradax,36,,,2020-82-18 18:41:89, ,False,"Letrada progresista y protestona. Un buen
1553885881, Ana Zua?,4104,533,anazuald, 245, Marbella®, ,2013-06-28 19:36:57,,False,Kill them with kindness{¥A la folied
2885490377,ALMU :),626,1326,A1mu_12,556,,,2014-11-20 1@:55:13,,False,

288765970, #SonorenseSoy B ,8481,1825,Malobo_1980,569,"La Atravezada, Son.{}",,2011-84-12 88:15:27,,True,"LAP. Lic. en Derecho, Soci
628253875,Ivan Ojeda Legaza,10327,2531,Ivanlegaza,1035,Entre dos islas: GC #&d TF ,,2012-87-86 10:19:36,,True,Graduado en Derecho
784144073419001858,Pachu,1186,453,pachu_3112,18@,,,2016-02-29 83:20:04, ,False,

7086329276321239840,SARAH. ,54080,258,s5cr121,1086, "Tunja, Colombia",,2816-83-86 84:083:17, ,False,

2933035821, Jorge Vifiuales,11,99,jvinaules,8,,,2014-12-28 83:57:25,,False,

18295680238373462016,@Magy, 23,366,Magy93369297,18,Ixtlahuacén de los membrillos,,2018-88-14 22:49:16,,True,linda y risuefia
623736426,L a u r a##,13458,320,lauratusuerte,1126,"Granada, Espafia”,,2012-87-01 11:19:56,,True, Derechs UGR

2288736346, Juanjo Garcia Amords,2542,867,lGarcialmoros,672,Espafia, ,2014-01-87 15:17:53,,True, "Derecho y ADE -

Debate -

Comunicacién Politica #ComPol™

708830915878672384,Giovanni Soto Cérdova,552,5801,1ic_gsc_1,228,"Baja California, México",,2016-83-13 81:43:54, ,False,Preparate p:
948566185,Miguel Pasquau Liafio,18725,3555,miguelpasquau,23482, Granada, Espafia”,,2012-11-14 21:49:25, ,False,"Jurista (magistrado
https://t.co/15WHLgkoSP"

993108124143480832,Ronisson P Silva,15116,3248,Ronissonps, 255, "Roraima, Brasil",,2017-88-31 ©4:12:18, ,True,0Oppholdsvaer yakamoz &

Figura 3.13 Ventana del archivo de texto .txt tipo 1 antes de seleccionar datos utiles
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Este archivo es una extraccion de datos de cada seguidor. Este archivo es .csv, es decir, que es como

una tabla donde la separacién de cada columna es una coma, y de cada fila es un “intro”.

Los datos que pueden encontrarse en este archivo son los siguientes:

- Follower_1_previo

Es el nombre de usuario (Screen_Name) que tiene la cuenta de la que se han extraido la lista de
seguidores. Esto no viene dado por Tweepy, sino que se ha afiadido para mas adelante hacer el
analisis de relaciones.

- id

Es el numero que Twitter le ha asignado al usuario. Es como una matricula, y sirve para localizarlo.
Puede ser til para programas de extraccién de datos.

- Name

Es el nombre que el propio usuario se ha puesto.

- Statuses_Count

Es el nUmero de publicaciones y retweets que ha hecho la cuenta.

- Friends_Count

Es el nUmero de amigos/seguidos, es decir, nimero de cuentas a las que sigue este usuario

- Screen_Name

Es el nombre de usuario con el que puede localizarse esta cuenta. Tiene la misma funcién que el id,
pero es mas facil de recordar y escribir para el ser humano.

- Followers_Count

Es el numero de seguidores que tiene esta cuenta.

- Location

Es el lugar donde el usuario ha escrito que se ubica.

- Language

Es el idioma con el que el usuario tiene su cuenta. Se supone que es su lengua materna.
- Created at

Es el momento en el que el usuario se cred la cuenta de Twitter.

- Time_zone

Huso horario del usuario.
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- Geo_enable

Disponibilidad de ubicacién geografica

- Description

Es el resumen sobre si mismo que cada usuario ha escrito.

De aqui se puede extraer informacidn valiosa a través del analisis semantico.

Al hacer la extraccién de datos e introducirlos en el software Rapidminer, puede observarse que hay
muchos campos que se pueden dejar extraer porque estdn mayoritariamente en blanco, o dan

errores.

De esta manera se consiguen archivos menos pesados y se eliminan datos que ni se van a necesitar,

ni se pueden utilizar.

Para ello, a través del RapidMiner se analiza estadisticamente el nimero de elementos que hay en la

muestra de la cuenta @JoveluristaCat

Se importan los datos, se crea el esquema que hay a continuacién y se miran las estadisticas. En este

caso concreto, se han importado 10.000 filas.

Retrieve JoveJuristaCat_2_All_Friends

Figura 3.14 Esquema de bloques en Rapidminer

Los resultados son los siguientes:
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Name

# Follower_1_Previo

7 Name

/ Statuses_Count

# Friends_Count

/ Screen_Name

# Followers_Count

# Location

/ Language

/ Created at

/  Time zone

/ Geo_enable

/ Description

Type

Paolynominal

Palynominal

Polynominal

Polynominal

Polynominal

Paolynominal

Palynominal

Polynominal

Polynominal

Date time

Polynominal

Polynominal

Polynominal

Missing

1530

1693

1763

1780

1786

1789

4000

9996

1812

9996

1808

3084

Statistics

52'15:'— [ 160", (0)

D MDD A DUD»DY%D..

500 600 [.] 600€ (0)

D%D%O BUD»ACE . (0)

una mujer. (0)

zuri_villarreal (0)

\mﬁagos_ (0)

Ei_YZ jzala [...] oledo (D)

Caballos (0)

Jan 26, 2007 10:24 AM

MAjster [ ] MMA (1)

BO™ O™ [ ] g O (.

Filter (13 /13 attributes).

A‘:SZIEEGED (@7
.1.652015242 (3)
L (12)
d:(ja?)

5001 (15)
é;r:een_Name (3)

4(33)

EspaAsa (323)

I._é-ﬁguage (3)

9. 2020 12:49 PM

Time_zone (3)
False (4634)

Abogado (64)

Figura 3.15 Resultados resumidos en Rapidminer

T -
ASalcedaD (4717). balmsabogados

102015242 (3), id (3), . [18912 mo

Laura (12), Ana (7}, ...[17873 more

n;ﬁ_&?}. 1 (78), [8300 more]

5001 (15), 208 (14). ...[4696 more]

Screen_Name (3). luisjasanchez (3
4 (33), 19 (29), .. [4339 more]

Espahza (323), Madrid (248), _[5¢

Language (3), 2012-06-08 22:12:5¢

4787d 2h 24m 13s

Time_zone (3), True (1)

False (4634), True (3554), ...[2 moi

,.A-D;)-;ﬁado (64), Abogada (31), __[14

Estos datos pueden representarse en una tabla, teniendo Unicamente en cuenta los “missings”:

Follower_id | id Name Statuses_Co | Friends_Cou | Screen_Na Followers_C
unt nt me ount

0 1530 1693 1763 1780 1786 1789

Location Language Created at Time_zone | Geo_enable | Description

4000 9996 1812 9996 1808 3084

De estos datos, puede concluirse lo siguiente:

BARCELONATECH
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- Hay errores en la extraccién de datos, dado que en la primera columna hay datos que no
tienen id, por lo que hay un error en el documento. Esto se debe a que en la descripcién, que
es la ultima columna, de varios perfiles hay intros. Esto altera la naturaleza del documento, y
puede llevar a error.

- Hay otros datos que los usuarios no suelen hacer publico. En este caso destacan el idiomay
la zona temporal. Al haber un nimero tan elevado de “missings” se podria ver la realidad
infrarepresentada. Por esta misma razon, estos valores se dejan de extraer.

- Elvalor Geo_enable no nos proporciona ninguna informacion valiosa. Es un valor booleano.
Por lo tanto, lo descartamos.

- Laid podria ser de utilidad, pero el dato Screen_Name sirve igualmente para identificar
cuentas. Entonces, se dejara de extraer este dato.

- Elvalor Created_at representa el momento en el que se creé la cuenta de Twitter. Podria
tener alguna utilidad, como clasificar las cuentas mas recientes en el caso que sean empresas
de reciente creacion. Sin embargo, en en este caso concreto, vamos a prescindir de este
dato.

- Los datos Screen_Name, Friends_Count y Followers_Count son imprescindibles para analizar
datos. Ademas de estar presente en todos los casos, y si no lo estd es por un error
relacionado con los intros. Entonces, se mantienen en la extraccion 1 (followers).

- El dato Statuses_Count es el nimero de publicaciones. Para un andlisis semantico, puede ser
util saber qué usuarios han estado mds activos. Por lo tanto, se mantiene el dato
Statuses_Count para la extraccion 1 (followers)

- Ladescripcidn, es una de las herramientas mas importantes de este estudio. Esto es porque
gracias a ello se pueden realizar analisis semanticos y, con ello, descubrir mas en profundidad
estd detrds de estas cuentas. Sin embargo, en este caso se obvia para evitar los errores de
guardado, que imposibilitan el uso de estos datos cuando son guardados en formato .csv.

- Se necesita afiadir una columna llamada Cantidad que tenga valor 1 en todas las lineas para,
cuando se haga el minado de datos, simular transacciones con 1 producto.

Ademas de esto, se puede observar que en Rapidminer hay un problema que limita este estudio:
- Rapidminer no deja trabajar con mas de 10.000 celdas con esta cuenta. Por lo tanto, para
posibilitar este trabajo, se necesita eliminar el maximo nimero de cuentas posible que sean
irrelevantes.

Entonces, se procedera a lo siguiente:
- Se mantiene la columna Follower_1_Previo
- Vamos a extraer Unicamente los valores Screen_Name, Followers_Count, Friends_County
Followers_Count
- Se afiade la columna Cantidad, con un valor de 1 constante en todos los casos.

Los datos resultantes se pueden observar en esta imagen:
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mj 150 _jovejuristacat_TAG_Conjunto_inicial: Bloc de notas

Archive Edicién  Formato  Ver  Ayuda
Fnllnwer_i_Previn,Screen_Name,Cantidad,Friend5_Cnunt,FnllUWEPS_Cnunt
jovejuristacat,daniromeronet,1,243,59
jovejuristacat,exustionl,1,3193,796
Jjovejuristacat, MRodriguezB ,1,189,352
jovejuristacat,nadiapeli®l,l1,58,18
jovejuristacat,JavierGArrocha,l,692,24
jovejuristacat,garmirbcn,l,3674,621
Jjovejuristacat,MrNoRelevant,1,891,716
jovejuristacat, JuanluisCosta,1,2338,783
jovejuristacat,legaltages,1,262,69
jovejuristacat,essobreperros,1,35,1868
Jjovejuristacat,Jos@75208284,1,662,25
jovejuristacat,MariaMedianero,1,319,349
jovejuristacat,m ROSA pb,1,467,95
jovejuristacat,jpalausa,l,424,23
Jjovejuristacat,Carles GR,1,258,289
jovejuristacat,55ANSKRS,1,497,228
jovejuristacat,EsterPM15,1,227,117
jovejuristacat,toktokrly,1,521,243
jovejuristacat,ideadesarrollo,l1,3317,1688
jovejuristacat,angelicadarias,1,212,114
jovejuristacat,Miska lLonette,1,436,364
jovejuristacat,ldonascimentof,l1,368,193
Jjovejuristacat,fencico,l1,514,93
jovejuristacat,EconoiuriskS,1,684,81
jovejuristacat,b marn,1,115,63
jovejuristacat,BERNARDOGARCAS3,1,111,2
Jjovejuristacat,PEDROLUCO,1,895,128

Figura 3.16 Ventana del archivo de texto .txt tipo 1 preparado para su uso

Y el programa creado para esta funcion es el siguiente:
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import tweepy
impert pandas as pd

nombre_lista = "Conjunto_inicial”
#Este nombre se sustituye por el de cada uno de Las listas de cuentas.

Se crea una funcién para llamar a la API con las claves que ha proporcionado Twitter

def lookup_user_list{user_id_list, api):
full_users = []
users_count = len(user_id_list)
try:
for i in range((users_count // 188) + 1):
print (i)
full_users.extend(api.lookup_users(user_ids=user_id_list[i * 1@8:min((i + 1) * 188, users_count)]))
return full_users
except tweepy.TweepError:
print('Something went wrong, quitting...")

consumer_key = "exZubKB0SB5WIMSHYZ sYHXAKO1"

consumer_secret = "GMUBZAZ7OESyivYlcg5XblWSKsBTq9aLBHXSMjrskmmInMERti™
access_token = "32087578585-mQKASQpDB1tRFyCgNelqAnHDUQNTEIblvPDulte"
access_token_secret = "nDWBhUT1ZhIhBIyNwmpy2Uf74Ck37We0Y8GXLopfGDwek"

auth = tweepy.OAuthHandler(consumer_key, consumer_secret)
auth.set_access_token(access_token, access_token_secret)

api = tweepy.API(auth, wait_on_rate_limit=True, wait_on_rate_limit_notify=True)

n=a

pre_lista = open("@"+nombre_lista+".txt", "r")

longitud lista=len{pre_lista.readlines())} # longitud de la lista
pre_lista.close()

pre_lista = open("@"+nombre_lista+".txt", "r™)
print{longitud_lista)

while n<longitud_ lista:
pre_usuario=pre_lista.readline()
usuario=pre_usuaric[ :len(pre_usuario)-1]

print({usuario)

n=n+1

#programa para extraer el csv 1, lista followers

ids = []

for page in tweepy.Cursor(api.followers_ids, screen_name=usuario).pages():
ids.extend{page)

results = lookup user list(ids, api)

all users = [{'Fellower 1 Previo': usuaric,
"Screen_Mame': user.screen_name,
"Cantidad': "1°,

"id®: user.id,

‘Mame " : user.name,

'Statuses Count': user.statuses count,
"Friends_Count’: user.friends_count,
"Followers_Count”: user.followers_count,

"Location': user.location,

'Language ': user.lang,

'Created at': user.created at,

‘Time_zone': user.time_zone,

‘Geo_enable': user.geo_enabled,
'‘Description’: descripcion,

} for user in results]

o W

W B R h W

df = pd.DataFrame{all users)

#agui se guardan los seguidores extroidos a un archive para coda cuenta, con su etigueta "TAG"
df.to_csw('15D_'+usuario+' TAG '+nombre_lista+'.csv', index=False, encoding='utf-8')

#agui se agregan al mismo archivo todas las cuentas extraidas
df.to_csw('25D Conjunto final.csv', mode="a", index=False, header=False, encoding='utf-8")

print(‘archivo 1 guardado')
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4 Minado de datos y creacion del mapa de calor

4.1 Market Basket Case

Un analisis de Market Basket Case consiste en crear modelos para prever qué productos estan los

usuarios mds dispuestos a comprar segin compras anteriores. [12]

Por ejemplo, Amazon utiliza esta técnica cuando afades al carrito de la compra un producto y te

sugiere otros.

Por ejemplo, cuando seleccionamos el libro Harry Potter y la Piedra Filosofal, nos aparece la

sugerencia de comprar los 3 libros de la trilogia.

E ama;onﬁ Tadoslos departamentos = | harry potter y la pi Q Hola, Identificate Devoluciones  Suscribete a \ | casta

Cuenta y listas ~ vy Pedidos Prime ~ —

© Efige tu direccién Los Mas Vendidos  Ideas Para Regalos amazonbusiness Crea una cuenta gratis
, » Crea gratis tu Lista de nacimiento

i : Descubre como *

Harry Potter y la piedra filosofal y mas de 8.000.000 libros estan disponibles para Amazon Kindle . Mas informacién

¢« Volver a los resultados
. . 5 . Compartir L J
Echa un vistazo b Harry Potter y la Piedra Filosofal: 1 Tapa dura MEOY @
— - 6 feb 2020 kindleunlimited
rr : de J.K. Rowling ~ (Autor) Lee este libro y mas de un millén de
Hﬂ J Iter w7 rir v 1.121 valoraciones titulos con Kindle Unlimited.
[ Libro 1 de 8 en la celeccidn Harry Potter Lee por O €

[ALER N ERYSILILLE  en Disfraces con accesorios

* Ver los 27 formatos y ediciones o) Comprar nueve
~ 14,25 €

Versidn Kindle Tapa dura Precio recomendado: 15-00-€

0,00 € unlimited Ly Ahorras: 0,75 € (5%)

Este titulo y més de un millén, 9 Usado desde 9,99 € Precio final del producto

disponibles en Kindle Unlimited 18 Nuevo desde 12,95 € i .

Comprar por 8,99 € Envio GRATIS en tu primer pedido
elegible. Ver detalles

Recibelo ma., 10 mar. En stock.
Ver las 3 imdgenes Recibelo Mafiana si completas tu pedido antes de 13 hrs y 55 mins y Vendida y enviado por Amazon.

Figura 4.1 Interfaz de Amazon
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Comprados juntos habitualmente

Precio total: EUR 46,55

Afadir los tres 3 la cesta

¥ Este producto: Harry Potter y la Piedra Filosofal: 1 por J.K. Rowling Tapa dura EUR 14,25
¥ Harry Potter y La Camara Secreta por JK. Rowling Tapa durz EUR 15,20

¥ Harry Potter y el Prisionero de Azkaban por J.K. Rowling Tapa dura EUR 17,10

Los clientes que vieron este producto también vieron Pigina 1de 13

%
| | |
Harry Potter y la Camara Pack Harry Potter - The Harry Potter y el prisionero Harry Potter y el Caliz de
Secreta Complete Collection de Azkaban Fuego
1K. Rowling J K. Rovding J.K. Rowling J.K. Rowling
- W o o oy oy 5.559 w & & % & 506 oW W W oy 357

Tapa blandz Tapa blanda Tapa blanda
55,56 € vprime 9,02€ 1235€

Figura 4.2 Interfaz de Amazon

Y una vez has afiadido al carrito el libro, te sugiere otros productos que no son libros de la saga.

Subtotal de la cesta (2 productos): EUR 144,24
|

Afadido a la cesta Puedes beneficiarte de Envio GRATIS en este pedido. Elige Envio econdmico al Cesta Tramitar pedido 2 productos)
tramitarlo. Ver detalles.

¥} Este pedido contiene un regalo

Recomendados para ti segin Harry Potter y la Piedra Filosofal: 1

/lq i |

Subtotal de la cesta (2 productos): EUR 144,24 ‘ Cesta | Tramitar pedido (2 productos)

< | coton wostaio ]
Unha bruxa
«y ben rara

Figura 4.3 Interfaz de Amazon
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En este caso, a través de histéricos de compra, Amazon ha hecho su Basket Case Analysis y ha

concluido que, si compras el libro de Harry Potter, es posible que quieras comprarte la barita, la

camiseta, la figura y/o un libro de una bruja.

De esta manera, suponiendo que un 5% de los compradores de libros de Harry Potter compra la

barita de 12€, y suponiendo 1000 compradores al mes:

Libros

Potter vendidos

de Harry

Porcentaje
conversion

de

Precio
complemento

del

Aumento de
facturacion

la

Margen bruto
Amazon (30%)

1.000

5%

12,04€

602€

180,60€

10.000

5%

12,04€

6.020€

1.806€

En este caso, Amazon puede aumentar su margen bruto en 1.806€ cada 10.000 libros.

Otro ejemplo que muestra el poder de esta técnica es en la compra de lector de libros electrénico

Kindle Paperwhite.

O
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s Mds Vendidos  Ideas Para Regal Ultimas Novedades ~ Ofertas Outlet AmazonBasics Cheques regalo azon business Crea una cuenta graﬁs

~—"

Dispositivos Amazon EchoyAlexa ~ FireTV ~ Tablets Fire -+  E-Readers Kindle ~+  Seguridad del hogar Wifi de malla Accesorios  Reacondicionados Certificados

Kindle Paperwhite - Resistente al agua, pantalla de alta Compartir (1 ] W @

resolucion de 6", 8 GB, incluye ofertas especiales
de Amazon El articulo llega en un embalaje que

v 5.568 valoraciones | Mas de 1000 preguntas respondidas muestra lo que hay dentro. Para

D . . ocultarlo, elige Enviar en embalaje de
7 kindle paperwhite de "indle paperhite 2019 Amazon al tramitar el pecido.
o —

-

Mas fino y ligero.
- Precio: 129,99 € Envio GRATIS. Ver detalles Envio rapido y GRATIS
Y ahora resistente Precio final del producto

al agua Te ofrecemos una prueba GRATIS de
Financiacién: Paga en 4 cuotas. Ver detalles 30-dfas de Amazon Prime.

amazon prime
En stock. =

Recibelo ma., 10 mar. - mi., 11 mar. Cantidad: 1 v
Recibelo Maiiana si completas tu pedido antes de 9 hrs y 13 mins y eliges la opcion mas
rapida. Ver detalles

Vendido y enviado por Amazon EU Sarl. Anadir a la cesta ‘

ad: wifi e e IS
ln Comprar ya ‘

ViDEO

15€ DE DESCUENTO

KINDLE PAPERWHITE + FUNDA
DE CUERO + CARGADOR

Es un regalo

! Vincular con mi cuenta de Amazon
| 868 | 3268 para facilitar la instalacién. Porqué
es esto importante?

“n: Can afartac acnarialae

Figura 4.4 Interfaz de Amazon

Cuando hacemos click a Afiadir a la cesta, nos aparecen las siguientes sugerencias:

Afiadir al pedido |Z\

Cargador Amazon PowerFast para una carga mas rapida,
compatible con todos los dispositivos Amazon y Android
de Amazon.es

EUR 19,99

Adaptador de corriente de 9 W original de Amazon, compatible con la mayoria de
dispositivos con puerto micro USB (requiere un cable micro USB, no incluido con
el cargador)

Carga completamente el Kindle Paperwhite en menos de 4 horas, el Kindle en
menos de 3 horas y el tablet Fire en menos de 5 horas

Disenado para usarse con el cable micro USB original incluido con la mayoria de
dispositivos Amazon y con los cables de repuesto disponibles en Amazon
Entrada: 100-240 V; 0,3 A; 50/60 Hz - Salida: 5,2 V; 1,8 A

Cargador Amazon PowerFast para una carga mas rapida, compatible con todos
los dispositivos Amazon y Android

Funda Amazon de cuero para Kindle Paperwhite (10.2
generacion - modelo de 2018), Negro
de Amazon.es

EUR 39,99

« Disefada por Amazon para adaptarse a la perfeccién al nuevo Kindle Paperwhite
(dnicamente compatible con el modelo de la 10.2 generacion).

= Cundn Aa ciiava natieal can intaviae da miceafiben moin neatana I annealla da

Figura 4.5 Interfaz de Amazon
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En el caso de Amazon, utilizando métricas y analizando qué productos se han vendido mas, han
creado sus propias gamas de productos. En este caso, el cargador Amazon Powerfast y la funda

Amazon de cuero, hacen que los margenes de beneficio aumenten mucho mas.

Suponiendo que un 10% de los compradores del Paperwhite compra la funda, y un 5% compra el
cargador, y suponiendo también que al ser produccién propia tienen un margen bruto por producto

del 80%, se puede observar en la siguiente tabla los potenciales margenes para la empresa:

Ereaders vendidos | Porcentaje de | Precio del | Aumento de la | Margen bruto
conversion complemento facturaciéon Amazon (80%)

1.000 10% 39,99€ 3.999€ 3.199,20€

1.000 5% 19,99€ 999,50€ 799,6€

Margen bruto de Amazon aumentado: 3.998,80€

Como puede observarse, este tipo de practicas puede aumentar unos 4.000€ el margen por cada
1.000 Ereaders vendidos. A escala mundial y de forma automatizada, esto implica beneficios

multimillonarios.

En el caso de Twitter, al igual que otras redes sociales, la propia plataforma te sugiere cuentas a

seguir segun lo que has seguido previamente, basandose en la afinidad de otros usuarios.

Lo que ocurre con Twitter es que estos andlisis los hace automaticamente, y no ofrece datos sobre
ello. Para analizar una cuenta en concreto, o un conjunto similar de cuentas, no es suficiente con ver

sugerencias, sino que hay que crear un Basket Case propio.

En este caso, se hard una extrapolacidn entre los andlisis de ventas de productos a cuentas seguidas.

El paralelismo es el siguiente:
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Amazon

Twitter

Producto comprado

Cuenta seguida

Conversion (%)

Afinidad (%)

Entonces, se interpretard la afinidad de un conjunto de cuentas para seguir a otras segun la

confianza.
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4.2 Funcionamiento del algoritmo del Market Basket Case

Los pasos a seguir del software programado para el Market Basket Case son los siguientes:

- Lectura de los datos de 2Conjunto_final

- Tokenizacidn de los datos, es decir, construir una tabla con valores 1y 0 segln se produzca o
no el seguimiento de la cuenta.

- Se aplica el algoritmo Apriori para obtener las relaciones entre transacciones.

- Se aplica la funcidn “association_rules” para obtener la informacién necesaria que sera
interpretada

- A partir de estas reglas y datos estadisticos obtenidos, se crean las matrices y se guardan
cada una en un .csv

- Se importan los .csv a Excel, se ordenan, se les aiade el nimero de seguidores y se les afiade
un formato condicional que es un mapa de calor.

El cddigo programado y explicado en Jupyter Notebook (Python) ha sido el siguiente:

Minado de datos: Market Basket Case

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn

import matplotlib as plt

import matplotlib

from mlxtend.frequent_patterns import apriori

from mlxtend.frequent_patterns import association_rules

import seaborn as snsl

n=1
n_str=str(n)

df = pd.read_csv('25D Conjunto_final.csv')
df.head()

Follower_1_Previc Screen_Mame Cantidad Friends_Count Followers_Count

0 Universia brendarichterar 1 a7 285
1 Universia alvarochaavez 1 266 289
2 Universia FriSer 1 35 =3
3 Universia IbersonAndree 1 B0 17
4 Universia brrrrendino 1 754 1056

Se tokenizan las "transacciones”, es decir, se transforma cada accién de seguir en una tabla de unos y ceros.

basket = (df.groupby(['Screen_Mame', ‘Follower_1 Previo'])[ Cantidad®]
.sum{ ) .unstack().reset_index().Tillna(@)
.set_index( Screen_MNams'))
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basket

Follower_1_Previc AEGEEMalaga AEGEE_Zaragoza BESTMadridUPM BESTUPC BESTValenciallPV EFEspana ELSA_Spain_

Screen_Name

0001531000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
001Cris 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
001_carmen 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
001_miemi_ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
002jac 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Zzamanmurad 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
zzocalo 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
zz3te 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
zzzclara 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
zzzjulian 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

136861 rows = 26 columns

Esto sirve para que, en caso de haber un error como poner dos vaces la misma cuenta, se transforme en 1

def encode_units{x):
if x <= @:
return @
if x »= 1:
return 1

basket_sets = basket.applymap(encode_units)

Se crea la Basket Case a través del algoritmo Apriori. Se limita a 2 elementos para poderse visualizar en una matriz mas
adelante, y se pone un soporte minimo exageradamente bajo para que se representen todas las relaciones.

frequent_itemsets = apriori(basket_sets,min_support=0.88688081, use_colnames=True, max_len=2)

frequent_itemsets

support itemsets

0 0.000321 [AEGEEMalaga)

1 0.007270 {AFGEE_Zaragoza)

2 0.010380 (BESTMadridUPM)

3 0008282 {BESTUPC)

4 0.004308 (BESTValencialPV)
323 0.000095 (teamlabs, jovejuristacat)
324 0000088 {wearetrivu, jovejuristacat)

325 0001812  (laakademia_crg, teamlabs)
326 00006821 (laakademia_org, wearetrivu)
327 0.002616 (wearetrivu, teamlabs)

328 rows = 2 columns
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Ahaora, con estas relaciones, se crean las reglas de asociacion para obtenerse datos visualizables.

rules = association_rules(frequent_itemsets, metric="1ift",

df _rules = pd.DataFrame({rules)
rules.head()

min_threshold=8)

antecedents consequents a ntgﬁ:[:ﬂ: conzﬁgl:g:: support confidence lift leverage conviction
0 (AEGEE_Zaragoza) [REGEEMalaga) 0.007270 0.000321 0.000051 0.007035 21.882755 0.000048  1.006761
1 (AEGEEMalaga) (AEGEE_Zaragoza) 0.000321 0.007270  0.000051 0.158081 21.882755 0.000048  1.150544
2 (BESTMadridUPM) [AREGEEMalaga) 0.010880 0.000321 0.000007 0.000672 2.088971 0.000004  1.000350
3 [AEGEEMalaga) (BESTMadridUPN) 0.000321 0.010880 0.000007 0.022727 2.088971 0.000004  1.012123
4 [AEGEEMalaga) {BESTUFC) 0.000321 0.006262 0.000007 0.022727 3.6294%5 0.000005  1.016343

len{rules)

G4
print(basket.shape)
print(rules.shape)

(136861, 26)
(eRd, 9)

Se seleccionan los datos que estardn en las matrices: Confidence, Support y Lift.

#seleccion confidence

nuevo_rules = rules
pre_matriz=nuevo_rules

#confidence en porcentaje

pre_matriz_confidence=nuevo_rules.iloc[:, [@,1,5]] # Columnas I

pre_matriz_confidence.confidence=pre_matriz.confidence.multiply({1ee)

print{pre_matriz_confidence)

#support multiplicado por 1e0@

» 2 y confidence

pre_matriz_support=nuevo_rules.iloc[:, [@,1,4]] # Columnas 1, 2 y confidence

len_basket=len(basket)
len_basket_str=str(len_basket)

pre_matriz_support.support=pre_matriz.support.multiply(18ea)

print{pre_matriz_support)

pre_matriz_lift=nuevo_rules.iloc[:, [@,1,6]] # Columnas 1, 2 y confidence

print{pre_matriz_lift}

antecedents

ST N ]

B (AEGEE_Zaragoza) (AEGEEMalaga)
1 (AEGEEMalaga) (AEGEE_Zaragoza) 15
2 (BESTMadridUPM) {AEGEEMalaga)
3 (AEGEEMalaga)  (BESTMadridUPM)
4 (AEGEEMalaga) (BESTUPC)
509 (teamlabs) (lsakademia_org)
&8e (laskademia_org) {wearetrivu)
81 (wearetrivu) (laskademia_org)
&82 (wearetrivu) {teamlabs)
83 {teamlabs) {wearetrivu)
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Ahora se crean las matrices y se guarda cada una en un .csv

n_matriz=2
n_matriz_str=str{n_matriz)

matriz_confidence_nan=pre_matriz_confidence.pivot_table(columns="antecedents’, index='consequents', wal
matriz_confidence = matriz_confidence_nan.fillna(@)
matriz_confidence.to_csv('matriz_confidence’s+n_matriz_str+'.csv', index=False, encoding="utf-8')

matriz_support_nan=pre_matriz_support.pivot_table(columns='antecedents', index='consequents', walues=':
matriz_support = matriz_support_nan.fillna(@)
matriz_support.to_csv('matriz_support'+n_matriz_str+'.csv', index=False, encoding="utf-8")

matriz_lift_nan=pre_matriz_lift.pivot table(columns='antecedents’, index="consequents', wvalues="'lift").

matriz_lift = matriz_lift nan.fillna{@)
matriz_lift.to csv('matriz_lift'+n_matriz_str+'.csv', index=False, encoding="utf-§")

matriz_confidence

antecedents consequents (AEGEEMalaga) (aiesecspain) (Univerzia) (MondragenTA) (FPdGi}) (ESNSpain) (teamlabs) |
0 (AEGEE_Zaragoza) 15908081 0.504051 0.014048 0.056003 0.007221 0.873362  0.010915
1 (aiesecspain) 0.000000 0.000000 0.231807 1.462051 0.635425 2125182 1.508221
2 {Universia) 0.000000 0.792127 0.000000 0.967534 0.852047 1.164483  1.102379
3 (MondragonTA) 0.000000 1.632261 0.318100 0.000000 2375623 0.378457 22538747
4 (FPdGi) 0.000000 2112338 0.828885 T7.073745 0.000000 1.921397  7.432875
5 (ESMSpain) 0.000000 1.752230 0.280978 0.279510 0476569 0.000000  0.305610
6 {teamlabs) 2272727 3.312530 0.708463 44399054 4.917323 0.515138  0.000000
7 liovejuristacat) 2272727 0.096015 0.063220 0.056003 0.023383 0.058224  0.141390
8 (frdelpino) 23272727 2.580481 0.913178 4966674 4411871 1.630277  6.472386
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Los datos de salida del analisis relacional pueden verse en la siguiente imagen:

antecedents consequents antzﬁt;:;r:; conzic:)up%l:; support confidence lift leverage conviction
0 (aegeebarcelona) (AEGEE_Zaragoza) 0.003103 0.010110 0.001683 0.542484 53.660721 0.001652  2.163618
1 (AEGEE_Zaragoza) (aegeebarcelona) 0.010110 0.003103 0.001683 0.166499 53.660721 0.001652  1.196037
2 (BESTMadridUPM) (BESTUPC) 0.015149 0.008761 0.002058 0.135877  15.509461 0.001926  1.147104
3 (BESTUPC) (BESTMadridUPM) 0.008761 0.015149  0.002058 0.234954 15500461 0.001926 1.287309
4 (BESTMadridUPM) (BESTValencialPV) 0.015149 0.006672 0.001795 0.118474  17.756680 0.001694 1.126828
5 (BESTValenciaUPV) (BESTMadridUPM) 0.006672 0.015149 0.001795 0.268997  17.756680 0.001694 1.347260
L] {BESTValenciaUFPV) (BESTUPC) 0.006672 0.008761 0.001683 0.252280 28.796085 0.001625 1.325682
7 (BESTUFC) (BESTValencialFV) 0.008761 0.006672 0.001683 0192130 28796085 0.001625 1.229564
8 (_celera) (frdelpino) 0.020919 0.117187  0.008104 0.291808 2.490102 0.003853 1.246573
9 (frdelpino) (_celera) 0.117187 0.020919 0.006104 0.052090 2.490102 0.0036853  1.032834

Los elementos que se encuentran en cada columna significan lo siguiente:

Figura 4.6 Datos de salida del analisis relacional

Antecedente: cuenta anterior (aegeebarcelona en la 12 linea)
Consecuente: cuenta posterior.(AEGEE_Zaragoza en la 12 linea)

Soporte: es la proporcién del conjunto de datos donde la funcién no es cero. En este caso es, del total

de transacciones, las que incluyen la cuenta. El soporte se calcula dividiendo la cantidad de veces que

aparece la cuenta entre el nimero total de transacciones.

El soporte nos ayuda a visualizar qué cantidad de seguidores tienen las cuentas y relaciones en

comparacioén con el total.

support(l) =

Number of transactions containing 1

T otal number of transactions

En el caso de la primera interaccién, teniendo en cuenta que:

El soporte de AEGEE_Zaragoza es:

996/98620 =0,01011 = 1,011%

O
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La cuenta de aegeebarcelona tiene 306 seguidores
El niUmero total de transacciones es de 98620

La cuenta de AEGEE_Zaragoza tiene 996 seguidores
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El soporte de aegeebarcelona es:

306/98620 = 0,0031 =0,31%

El soporte de las transacciones es de 0,001683. Esto significa que el niUmero de transacciones es:
0,001683 - 98620 = 166

Por ello, Aegee Zaragoza y Aegee Barcelona tienen 166 seguidores en comun.

Confianza: es la probabilidad de que los seguidores de la cuenta antecedente sigan a la consecuente.

En este caso, de que los seguidores de Aegee Barcelona sigan a Aegee Zaragoza.

Este valor se obtiene dividiendo el nimero de seguidores en comun entre el nUmero de seguidores

totales de la cuenta antecedente.

El célculo es

" ) Number of fransactions containing items {1 and 12
confidence(lIl — [2) = '

Total number of fransactions contfaining 11

En este caso, la probabilidad de que un seguidor de Aegee Barcelona siga a la cuenta de Aegee
Zaragoza es de 0,542484 , es decir, el 54,25%.

Sin embargo, en la siguiente “transaccién” puede observarse que la probabilidad de que un seguidor

de Aegee Zaragoza siga a Aegee Barcelona es del 0,1665 , un 16,65%.

Interpretando estos datos, se crea la hipdtesis de que la cuenta de Aegee Zaragoza tiene mas
seguidores que no forman parte de la organizacidn y que, por tanto, no interactian con otras
“antenas” de otras ciudades. También se supone que los seguidores de la cuenta de Barcelona son

mas de la mitad de la misma asociacién Aegee.

El parametro lift es la relacidn entre la confianza y el soporte de la cuenta consecuente.

Este pardmetro indica el desempeiio del modelo, por lo que a mayor lift, mejor se estara

comportando.
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confidence(lI1—I12)

lift(I11 — 12) =

support(12)

La informacidn extraida se visualiza a través de una tabla de relaciones, que también se mostrara

como un mapa de calor.

Un mapa de calor (“heatmap” en inglés) es la manera de mostrar una tabla de datos asignando un

color diferente seguin el nUmero que contenga cada celda. De esta manera se pueden interpretar los

datos visualmente de una forma mas completa y sencilla.

Los mapas de calor del primer andlisis relacional de las cuentas son los siguientes:

Confianza
Numero absoluto de cuentas
Lift

e Heatmap de confianza

El heatmap de la confianza de que un seguidor de una cuenta siga a otra es el siguiente:

Titulo: Heatmap de confianza (%) entre seguir la cuehta antecedente y |a consecuente

E_Zar aegee AEGE aiese Madr valen ELSA_ fact\ﬂ
% antecedentes _cele agoz barce EMal cspai idUP BEST cial EFEsp Spain ESNS riata”
consecuentes ra a lona aga n M upC PV ana

->N2 seguidores
_celera
AEGEE_faragoza
aegeebarcelona
AEGEEMalaga
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Figura 4.7: Heatmap de confianza entre seguidores de cuentas en %

Eje X: Cuenta antecedente. Eje Y: Cuenta consecuente
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e Heatmap de nimero absoluto de cuentas

El heatmap del soporte es muy confuso porque al ser porcentajes tan bajos, apenas se puede
distinguir entre relaciones. Por ello, se ha multiplicado la matriz por el nimero total de transacciones

y se ha obtenido el nimero absoluto de relaciones.

Titulo: heatmap de lista de consecuentés, numerc de cuentas en comun

E_Zar aegee AEGE aiese Madr walen ELSA_ facto | Funda IAEST jovej laska Mon Shap ThePo Unive wear
_cele agoz barce EMal cspai idUP BEST cial EFEsp Spain ESNS riatali frdel cionB E_Sp wurist demi drag ersM teaml werM Unive rsiaE etriv
\ antecedentes ra a lona aga n M uPC PV ana _ pain entd |FPdGi pino KT ain  acat a_org onTA adrid abs BA rsia S u

consecuentes -»| 2138 995 306 44 4166 1489 857 658 6303 391 3435 128213849 ###ss 13627 275 453 7715 4651 1203 9162 3249 14236 #um# 3988
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Figura 4.8: Heatmap de numero absoluto de cuentas en comun

Eje X: Cuenta antecedente. Eje Y: Cuenta consecuente

Y en el caso del lift, el mapa de calor es el siguiente:

UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH

Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

44



Andlisis de consumo y habitos de los jovenes a través del Big Data
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Figura 4.9: Heatmap de numero absoluto de cuentas en comun

Eje X: Cuenta antecedente. Eje Y: Cuenta consecuente
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5 Analisis de datos y propuestas a la toma de decisiones

5.1 Analisis especifico de los seguidores de las cuentas

En todos los casos, excepto las cuentas con un nimero similar de seguidores, tienen diferencias
importantes en el porcentaje de seguidores en comun segun si se mira las mismas dos cuentas como
antecedente — consecuente, y como consecuente - antecedente. Esto se debe a la diferencia de
seguidores, es decir, si una cuenta tiene 1000 seguidores, la otra 100 y tienen 50 seguidores en

comun, serd el 5% para la primera y el 50% para la segunda.

Sin embargo, también se plantearan una serie de hipdtesis para entender estas diferencias entre

seguidores.

Las cuentas con un valor mas verde, con una confianza muy alta, de entre el 22% y el 45% son de

instituciones y sus respectivo proyectos o entidades dependientes de esta:

e Teamlabs y MondragonTA

Antecedente Consecuente Confianza

teamlabs MondragonTA 23%

(Mondragdn Team Academy)

MondragonTA teamlabs 44%

(Mondragdn Team Academy)

Teamlabs es una institucién, y Mondragon Team Academy es una red/comunidad de los alumnos,
alumni, coaches y colaboradores de programas de Teamlabs.

Mondragon Team Academy es conocido por los alumnos de Teamlabs y otros estudios de la
universidad de Mondragdn, pero los seguidores de Teamlabs no conocen o conocen mucho menos
esta red.

Asi, puede concluirse que Mondragon Team Academy tiene un publico relacionado con los miembros

de los estudios de Teamlabs.
UNIVERSITAT POLITECNICA DE CATALUNYA
BARCELONATECH
Escola d’Enginyeria de Barcelona Est

46



Andlisis de consumo y habitos de los jovenes a través del Big Data

e Celera (programa educativo) con Fundacién Rafael del Pino

Antecedente Consecuente Confianza

_celera frdelpino 29%
(Fundacién Rafael del Pino)

frdelpino _celera 5%
(Fundacién Rafael del Pino)

Los seguidores de la Fundacion Rafael del Pino que estan interesados en el programa lo han seguido,
aumentando asi su proporcion.

Sin embargo, al tener Celera una comunidad de seguidores 6 veces mas pequeia que la de la
fundacion Rafael del Pino, estos seguidores son solo el 5% de los de la fundacién.

De aqui se puede concluir que, con un porcentaje tan pequefio, la Fundacion tiene otros programas
educativos con mucha mas relevancia para su comunidad de seguidores que Celera.

Otro dato que se puede concluir es que el 71% de la comunidad de Twitter de Celera no sigue a la
fundacion que lo hace posible. Por ello, se podria concluir que no les ha despertado el interés, y que
la Fundacién Rafael del Pino puede aprovechar este programa para ganar mas seguidores.
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o Cuentas de asociaciones

Hay otro grupo de relaciones con un alto porcentaje, entre el 23 y el 12%, que son las cuentas de

organizaciones de estudiantes que tienen comités en diferentes ciudades.

Antecedente Consecuente Confianza Relaciones
AEGEE_Zaragoza AEGEE_Malaga 0.7% 7
AEGEE_Malaga AEGEE_Zaragoza 16% 7
aegeebarcelona AEGEE_Zaragoza 53% 163
AEGEE_Zaragoza aegeebarcelona 16% 163
AEGEE_Malaga aegeebarcelona 15,91% 7
aegeebarcelona AEGEE_Malaga 2,3% 7

La antenna de AEGEE de Malaga tiene solo 44 seguidores en Twitter. Eso produce una
sobrerrepresentacion de las otras cuentas de Barcelona y Zaragoza, con unos porcentajes de
confianza muy altos o muy bajos.

Respecto a las interacciones entre Barcelona y Zaragoza, con comunidades de Twitter mas grandes
(306 y 995 seguidores respectivamente), se puede observar como comparten un 53% y un 16%

respectivamente.

En este caso, puede plantearse la hipdtesis de que sucede porque Zaragoza tiene una comunidad
mas amplia en Twitter, dirigiéndose a otros grupos como universitarios que no estan en la asociacion
y socios de AEGEE de otras ciudades.
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Antecedente Consecuente Confianza Relaciones
BESTMadridUPM BESTUPC 13% 200
BESTUPC BESTMadridUPM 23% 200
BESTUPC BESTValenciaUPV 19% 165
BESTValenciaUPV BESTUPC 25% 165
BESTValenciaUPV BESTMadridUPM 26% 175
BESTMadridUPM BESTValenciaUPV 11% 175

En estos casos, las comunidades en Twitter son mdas grandes, que puede deberse a que los

estudiantes tecnolégicos utilizan mas Twitter que los estudiantes en general.

También puede observarse como las relaciones son también similares, con una diferencia de solo 35

seguidores en comun.

La cuenta de Best Madrid UPM con Best UPC, tiene 13% de seguidores en comun, mientras que al

revés es de un 23%. Esto sucede porque la cuenta de Best UPC tiene muy pocos seguidores

comparada con la cuenta de Best Madrid, que es mas activa. Entonces, de la comunidad de Best

Madrid, con que solo 20 sigan a Best Barcelona, ya tiene un porcentaje relativo muy elevado.
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e Relacién entre asociaciones

Las asociaciones que vamos a analizar son las siguientes:

- AEGEE y sus 3 cuentas
- BESTysus 3 cuentas
- AIESEC
- ESN
- ELSA
E_Zar pegee AEGE alese Mads Valen ELSA_
\antecedentes _cele apor borce DMal cspal (GUP BEST ciol EFtsp Spain TSNS
consecuentes ra a lcsa ags n Y] UPC v e _ pain

> Nt saguidoces 138 9 304 44 4104 1425 157 58 2 391 3438
_celera @08 06s 227 08s 094 07 0761044 026 035
AEGEE Zaragoss | D08 8 159 05 04 0S8 076 Q46 1% 087
159 014 018 023 018 077 oexl

028

segeebarcelona
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Figura 5.1: Heatmap seleccionado de confianza en porcentaje (%)

Eje X: Cuenta antecedente. Eje Y: Cuenta consecuente

A pesar de que haya amistades entre personas de distintas asociaciones, la relacion entre seguidores
de cuentas de asociaciones es muy baja, de menos del 1,2% excepto AIESEC, que tiene del 2,1% para
abajo. (Nota: AEGEE Malaga, al ser un nimero tan bajo, estd sobrerrepresentado. El 2,27% es solo un
seguidor en comun).

Universia

La cuenta internacional de Universia tiene aproximadamente un tercio de seguidores que la cuenta

en Espana.

Al tener una cantidad tan grande de seguidores, su porcentaje con el resto de cuentas es muy
pequefio. Sin embargo, si miramos a UniversiaES como consecuente, puede observarse un
porcentaje relativamente alto (4-16%) en las asociaciones de estudiantes, en fundaciones (4-16%), en

programas educativos y en comunidades.

Con esto puede concluirse que Universia se ha dado a conocer de forma efectiva a sectores muy
amplios de jévenes talentos. De esta forma se concluye que Universia tiene una reputacion y difusion

real para cualquier iniciativa de desarrollo de talento juvenil.
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e Trivu

Los seguidores de Trivu tienen una alta tasa de comparticion de seguidores con las tres fundaciones,

con entre el 6, 8 y el 13%, que implican 250, 335 y 536 seguidores en comun.

La comunidad de Trivu no solo se compone de jévenes, sino también empresas y profesionales de

Recursos Humanos y talento.

Sin embargo, con estos datos se confirma que esta comunidad es real, y que una colaboracién con
esta empresa para aparecer en sus redes sociales implicara llegar a un publico interesado en
fundaciones. Los proyectos como la conferencia Unleash y sus eventos dejan claro que han

estrechado relaciones y mostrando afinidad real entre comunidades.

También se comprueba que el publico de Teamlabs, mds emprendedor e innovador, muestra

también afinidad con Trivu, y su interconexidn.

De Trivu también sorprende que la Unica organizacion de estudiantes con una cantidad considerable
de seguidores en comu es AIESEC, con un 2,5% y 100 seguidores en comun, que sigue siendo un

numero reducido.
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e Fundaciones

Fund
Y antecedentes FPdG frdel acion
consecuentes i pino BKT

-»MN2seguidores 13849 11970 13627
AEGEE_Zaragoza
aegeebarcelona
AEGEEMalaga

aiesecspain 0.635 1.003 0.69
BESTMadridUPM | 0.195 0.434 0.264
BESTUPC 0.217
BESTValencialPV

ELSA_Spain_

ESNSpain 0.477 0.468 0.389
LAESTE_Spain

EFEspana 0.477 0.493 0.338
factoriatalento 0.477 0.819 0.66
FPAGI 5.078)
frdelpino
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laakademia_org 1.791 1019 1.321
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ShapersMadrid 0.578 1.236 0.609

teamlabs 4.917 4.954 5.717
ThePowerMBA 0.448 0.911 0.976
Universia 0.852 1.08B6 2.282
UniversiaEs 5.625 7.243 6.443
wearetrivu 1.805 4.478 2.458

Figura 5.2: Heatmap seleccionado de confianza en porcentaje (%)

Eje X: Cuenta antecedente. Eje Y: Cuenta consecuente

Las fundaciones entre ellas tienen un nimero de seguidores y afinidad en comin muy elevadas,

entre el 4y el 7%.

Respecto a su relacidon con asociaciones y organizaciones de estudiantes, su interrelacién es muy
baja, del 0 al 0,4% a excepcion de AIESEC, que llega al 1% con la Fundacion Rafael del Pino. En el caso
de AIESEC, el niUmero absoluto va del 88 a 120, y el caso de BEST de 6 a 52.
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AEGEE es la asociacién que, a nivel de Twitter, no tienen practicamente afinidad, de 7 a 0. De aqui
puede deducirse que, al haber una afinidad de Twitter practicamente nula, en caso de crear

colaboraciones con asociaciones, esta estaria en los Ultimos lugares.

También podria interpretarse como un potencial de crecimiento, al ser las fundaciones desconocidas

para los seguidores de AEGEE, se podria probar a hacer colaboraciones y probarlo.

Entonces, para mayor efectividad, se pueden recomendar campanas de marketing pagadas para las

cuentas que sigan a AIESEC y a BEST.

Respecto a los programas formativos para jovenes, en el caso de Jovenes Juristas puede observarse
una afinidad muy practicamente nula, mientras que con La Akademia y Celera tienen sinergia
relativamente elevada, con entre 122 y 280 cuentas en comun, etnre el 1 y el 1,8% de las

fundaciones.

También se observa una alta afinidad con Teamlabs, MondragonTA, Trivu y Universia, por lo que hay

potencial de colaboracion.
Sin embargo, se observa poco interés mutuo en ThePowerMBA, Shapers e IAESTE.
e Programas formativos

Los programas formativos tienen una altisima afinidad con las fundaciones. Factoria de Talento, entre
el 5y el 7,6%, y Celera entre el 9 y el 29%. El caso de JOvenes Juristas, al ser una cuenta pequefia es

practicamente nulo, y en La Akademia es de entre el 1,5 y el 3,2%.

En el caso de Jovenes Juristas, el interés mutuo mas considerable es con ELSA, asociacién de
estudiantes de derecho, con un 2,6%, con Fundacién Rafael del Pino, con un 3,7% y Fundacién

Bankinter, con un 2,2%.
e ThePowerMBA

ThePowerMBA es una academia online de cursos sobre negocios, cuya base es un MBA online. Se
dirige sobretodo a personas emprendedoras, y eso se nota en su alta afinidad con Teamlabs, un
3,5%. También se muestra un interés en la educacién alternativa que producen las fundaciones, con
un 4%, un 3,3% y un 1,9%. También un nimero considerable sigue a Universia, un 3,2%, como todos

los otros conjuntos de seguidores.

e Comunidades
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La comunidad de Global Shapers Madrid tiene un afinidad altisima con las fundaciones, de entre un
6,6% y un 12,3%, con el programa Celera con un 6,7%, con Mondragon TAy Teamlabs con un 7,4% y
un 4%.

La comunidad Trivu, que forma parte de una consultora, tiene un comportamiento muy similar al de

Global Shapers. Por tanto, podria deducirse que son comunidades con inquietudes similares.

También sorprende que de los seguidores en comun de Trivu con el de las asociaciones sea tan

reducido, a excepcidn de AIESEC, que comparten un 2,5% que son 100 personas.
e Education First

Siendo Education First una referencia internacional de cursos y programas en el extranjero,
sorprende que del resto de cuentas analizadas (Excepto AEGEE Malaga, cuyo 2,27% es una sola

cuenta), esté siempre por debajo del 1,1% mirando EF como consecuente, y Universia).

Eso puede deberse a que su marketing y publico no es tan similar como el de las organizaciones de

estudiantes, fundaciones y comunidades.

5.2 Conclusiones y propuestas concretas

1. Los programas formativos, sean o no de una fundacién, tienen una alta afinidad con otras
similares estas. Entonces, a la hora de hacer publicidad pagada, se puede recomendar hacer
un esfuerzo especial en seguidores de cuentas de fundaciones.

2. Universia es un medio con afinidad considerable practicamente de todas las cuentas
analizadas. Entonces, colaborar en este medio con iniciativas educativas, publicidad pagada 'y
redaccién de articulos es una buena estrategia.

3. Las comunidades de talento en una cantidad importante conocen a las fundaciones con
proyectos educativos para jévenes. Entonces, colaborar con estas siempre tendra cierta
garantia de éxito.

4. Los seguidores de las asociaciones y organizaciones de estudiantes tienen poco conocimiento
de las fundaciones.

5. La comunidad de Teamlabs tiene una gran afinidad con las fundaciones. Entonces, las
colaboraciones con esta institucién o publicidad pagada a los seguidores de esta, serdn
especialmente efectivas.
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Figura 6.1 Diagrama de procesos de este trabajo

1. Para este trabajo, en primer lugar, se han mapeado una serie de organizaciones cuyas
cuentas se van a analizar.

2. Después, tras programar en Python un software se ha extraido una serie de datos de cada
seguidor de cada cuenta de la lista.

3. Tras ello, se han filtrado las columnas de Follower_1_Previo y los nombres para, a través de
un Market Basket Case, obtener una lista de relaciones y otros datos como la confianza entre
seguidores y el soporte.

4. Se crea una matriz donde aparecen las confianzas entre cuentas y se guarda en formato .csv

5. Se importan las matrices en Excel, se ordenan las columnas y filas por orden alfabético y se le
afiade una fila con el nimero de seguidores de cada cuenta para interpretarlos con mas
precisidn. Las matrices son de confianza y la de soporte del precedente, que se transforma
en nimero de seguidores en comun para ser mas facilmente interpretable.

6. Se crean los mapas de calor en base a los datos de las matrices

7. Se analizan los casos y se llegan a conclusiones.
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Conclusiones de uso practico del estudio

1. Los programas formativos, sean o no de una fundacién, tienen una alta afinidad con otras
similares estas. Entonces, a la hora de hacer publicidad pagada, se puede recomendar hacer
un esfuerzo especial en seguidores de cuentas de fundaciones.

2. Universia es un medio con afinidad considerable practicamente de todas las cuentas
analizadas. Entonces, colaborar en este medio con iniciativas educativas, publicidad pagada y
redaccién de articulos es una buena estrategia.

3. Las comunidades de talento en una cantidad importante conocen a las fundaciones con
proyectos educativos para jévenes. Entonces, colaborar con estas siempre tendra cierta
garantia de éxito.

4. Los seguidores de las asociaciones y organizaciones de estudiantes tienen poco conocimiento
de las fundaciones.

5. La comunidad de Teamlabs tiene una gran afinidad con las fundaciones. Entonces, las
colaboraciones con esta institucién o publicidad pagada a los seguidores de esta, seran
especialmente efectivas.
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Posibles evoluciones de este proyecto:

O

Aplicar el Machine Learning al aprendizaje. Programar un software que vaya almacenando
las cuentas aprendidas, y descartando aquellas cuyo maxima afinidad con el resto sea menor
del 1%, y por tanto, no pueda extraerse informacidn util mas que no existe esa afinidad.
Extraer los datos de Instagram. Al ser una red social mas actual y donde hay un publico mas
joven, podrian incluso haber mds cuentas, y extraerse mayor informacién. Pueden utilizarse
técnicas de Web Scraping, o una API no oficial.

Analizar la lista de seguidores de una cuenta, en base a las cuentas que siguen estos
seguidores. Esta era la idea inicial del proyecto, pero hubo complicaciones técnicas de la API
de Twitter, que impidié una extraccion tan masiva de datos.
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Ampliaciones de este tipo a otras situaciones o problematicas

Este tipo de anadlisis ademads, por ejemplo, puede ser muy util para:

- Analizar compras, y relaciones entre articulos adquiridos para hacer sugerencias.

- Analizar influencers y relacionarlos con cuentas de empresa. De esta manera, una empresa u
organizaciéon que invierta miles de euros en promocién con influencers serd mas eficaz
cuando lo haga con los que tienen mayor afinidad. Por ejemplo: marcas de ropa, cursos,
eventos, ordenadores, etc.

- Relacionar compras para colocar estratégicamente los productos. Por ejemplo, si en un
supermercado el 50% de los que compran huevos también compran patatas, puede
considerarse poner los huevos y patatas cerca para facilitarle la compra al cliente y que sea
mas probable que compre ambas cosas.

- Optimizacion de rutas de tren, autobus y otros transportes. Teniendo un registro de entrada
y de salida del billete de cada pasajero, se pueden optimizar las frecuencias y las rutas segun
los pasajeros que caben en el autobus o tren para que la mayor cantidad posible tarde

menos.
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Valoracion del aprendizaje y competencias adquiridas

El hecho de haber aprendido sobre técnicas de Business Intelligence, sumado al conocimiento

adquirido en la Ingenieria Eléctrica, aumenta el valor que se le puede ofrecer a las empresas.

Para mi ha sido una sorpresa ver que las relaciones entre cuentas similares fuera tan pequeia. Antes
de desarrollar este trabajo me esperaba una afinidad, por ejemplo, del 20%, pero a la practica estas

cantidades han sido puntuales.

También me ha sorprendido ver que los seguidores de algunas asociaciones de estudiantes tienen
poca cantidad relativa de seguidores en comun con fundaciones, cuando en un principio ofrecen
desarrollo profesional al mismo publico. Esto me ha reforzado la idea de que, por muy obvia que
parezca una hipétesis, respaldarla con datos puede evitar el derroche de miles de euros mal

invertidos.
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Presupuesto

El presupuesto de este trabajo es el siguiente:

Horas trabajadas Precio por hora Precio
Planteamiento inicial del | 75 25€ 1.250€
proyecto
Mapeo de organizaciones | 50 25€ 2.500€
Programacion en Python | 125 25€ 2.500€
de la extraccién de datos,
con arquitectura de datos
Programacion en Python | 100 25€ 2.500€
del Basket Case vy
transformacién en mapa
de calor
Andlisis de datos vy | 100 25€ 2.500€
propuesta de toma de
decisiones
Conclusiones y | 50 25€ 1.250€
bibliografia
TOTAL HORAS TOTAL BRUTO
500 horas 12.500€
Total IVA 21% TOTAL NETO
2.625€ 15.125€
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