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Evolucion de mensajes de odio en las redes

sociales: Origen e Impacto

Fernando José Pérez Herrera

Abstract— Este proyecto presenta el desarrollo de una aplicacién que permite extraer datos de los mensajes de las redes
sociales, concretamente en la red social llamada Twitter. Todos los mensajes publicados tienen un rango de difusiéon que define
si han llegado a méas o menos usuarios de esta red, sin importar el tipo de contenido de un tweet: politico, social, personal,
publicitario. Todos tienen la intencién de transmitir informacién a los demés usuarios. Este proyecto sera la herramienta que
permitird a una persona experta en sociologia, o en el ambito del estudio del comportamiento de las personas, analizar el
impacto de un tweet, pues esta herramienta utilizara la libreria Tweepy, una libreria oficial de Twitter Developer Platform, para
extraer toda la informacién posible mediante la introduccién del enlace de un tweet.

Términos indices— Procesado del lenguaje natural, Andlisis del sentimiento, Tweet, Re-tuit, Like, Libreria, Interfaz de
Programacion de Aplicacion (API), Internet, Interaccién social, Polémica, Etiqueta, Palabra clave, Stanza

Abstract— This project presents the development of an application that allows data to be extracted from messages on social
networks, specifically in the social network called Twitter. All messages published have a diffusion range that defines whether
they have reached more or fewer users of this network, regardless of the type of content in a tweet: political, social, personal,
advertising. All are intended to pass information on to other users. This project will be the tool that will allow a person who is an
expert in sociology, or in the field of studying people's behavior, to analyze the impact of a tweet, as this tool will use the Tweepy
library, an official Twitter Developer Platform library, to Extract as much information as possible by entering the link from a tweet.

Index Terms— Natural Language Processing, Sentiment Analysis, Tweet, Retweet, Like, Library, Application Programming
Interface (API), Internet, Social Interaction, Controversy, Hashtag, Keyword, Stanza.

1 REDES SOCIALES

Las redes sociales, segiin Danah M. Boyd y Nicole B.
Ellison [1] se definen como servicios web que permi-
ten a los usuarios crear un perfil ptblico o semipublico, la
cual tendra una lista de otros usuarios con quienes tienen
conexién y ver esta lista de conexiones de otros usuarios,
explorando asi conexiones de conexiones de usuarios.
Estos servicios web han ido evolucionando desde el 1997
con Six Degrees, la primera red social que fue creada por
Andrew Weinreich. Esta red social conectaba al usuario
con sus conocidos y, a su vez, a las personas que estos
conocian y asi sucesivamente. Permitia enviar y publicar
mensajes en su perfil. Aunque Six Degrees cerré en el 2000
fue una buena base del concepto y se siguieran desarro-
llando redes sociales en un futuro.

Pasando por Facebook, creado en el 2004 por Mark Zu-
ckerberg, que empez6 como una red social exclusiva para
la universidad de Harvard que gané popularidad en poco
tiempo pasando en 2006 como una de las redes sociales
mas utilizadas globalmente, tanto como corporaciones
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como pequeilos usuarios. Hasta TikTok, creada en el 2018
con un formato de videos de corta duracién.

Aunque no solo existieron estas dos redes sociales. Desde
el 2000 hasta la actualidad se han desarrollado inconta-
bles redes sociales. El mercado es muy competitivo asi
que las redes sociales que quedan obsoletas o poco utili-
zadas acaban cerrando. Las redes que se han mantenido
en auge y actualmente las mds utilizadas son: Twitter,
Facebook, YouTube, Instagram, TikTok, Pinterest,
Snapchat, LinkedIn y Reddit.

Existen todo tipo de redes sociales hoy en dia, con la parte
comun de dar a conocer a nuestros amigos o seguidores
nuestras publicaciones y nuestros pensamientos.

2 PROBLEMATICA

Las redes sociales se han integrado en nuestro dia a dia.
Tanto, que ya no las vemos como una aplicacién en nues-
tro teléfono, sino como nuestro diario personal, un medio
para poder expresarnos libremente siguiendo unas nor-
mas de conducta.

Todas las redes sociales tienen normas de comunidad
basicas para poder utilizarlas: Evitar lenguaje malsonante,
ofensivo, evitar publicacién de imagenes sensibles, enla-
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ces a paginas web de seguridad poco fiable, entre otras
normas. Aunque hay algunas maés restrictivas que otras, y
aunque existan ese tipo de reglas, sigue habiendo mensa-
jes que pueden ser polémicos entre la propia comunidad.

El mensaje de estas publicaciones puede ser de caracter
politico, cuestiones de género, raciales y comerciales.
Siendo polémicos o no, siguen teniendo una repercusiéon
en los propios usuarios, esta repercusion es lo que hemos
llamado impacto del mensaje.

Este impacto se puede generar por el propio mensaje de
la publicacién o, irénicamente, por el sentido totalmente
contrario de este. Al analizar el impacto no solo se debe
tener en cuenta el nimero de interacciones que tiene, sino
también el motivo de todas estas interacciones.

En el tweet de EI Confidencial [2] podemos ver como hacen
una publicacién de una noticia real. Descubren una mini-
luna, del tamafio de un coche, que orbita la Tierra. Un
tweet aparentemente informativo se convierte en viral no
por el contenido per se, sino por un chiste que hay detras.
El usuario S [3] hizo una referencia al tweet anterior di-
ciendo “EI chiste es tan ficil que ni voy a hacerlo”, dejando
claro que existe un contexto el cual no esta implicito en la
noticia. Este tweet, a pesar de no hablar directamente del
mensaje que transmitia de la noticia, que era de caracter
astrologico, tuvo 188 mil me gusta y mas de 3 mil Re-
tweets, convirtiéndose en un tweet viral. ;Pero por qué?

3 OBJETIVOS

La satira, la ironia y el lenguaje figurativo son conceptos
que utilizamos en el dia a dia con fluidez pero que se
convierten en datos complejos cuando se intenta analizar
mediante redes neuronales. Este tipo lenguaje, al contra-
rio de la comunicacién literal, utiliza técnicas como las
metaforas, analogias, ambigiiedad e ironia, conceptos que
son complicados para el analisis ya que tienen un signifi-
cado diferente de la sintaxis o semantica de la que estén
formadas. Existen trabajos que realizan este tipo de anali-
sis en textos. El trabajo de Reyes et al. [4] hace un analisis
del lenguaje figurativo en Twitter. Aunque tenga una
deteccion efectiva de aproximadamente un 85% en todos
los &mbitos (ambigtiedad, escenarios sentimentales, pola-
ridad, imprevisibilidad, entre otros) sigue siendo poco
efectivo debido al cambio del lenguaje de los usuarios de
Twitter. Las siglas, emoticonos, imagenes y memes hacen
que se forme una ambigiiedad en el conjunto del mensaje
que las redes neuronales atin no pueden analizar con un
algoritmo. Por ese motivo es complicado analizar la causa
del impacto de una publicacién. Podria ser del mensaje
que lleva o de un contexto social que acarrea.

El impacto de las publicaciones es importante a la hora de
difundir informacion, sin importar el tipo de mensaje que
transmita. Existen muchos tipos de usuarios con distintas
finalidades. Algunos son de caracter humoristico, otros
informativos y por dltimo estan los de cardcter personal,
que, aunque normalmente no suelen tener gran impacto
en la red si que son un reflejo del ambiente en el que vi-
ven, es decir, de nuestra sociedad.

El objetivo del trabajo es poder ofrecer una herramienta a
personas expertas en el estudio del comportamiento hu-
mano, soci6logos, que quieran estudiar el impacto que
provoca un tweet en esta red social.

Esta herramienta no solo servira para extraer la connota-
cién de un tweet sino para ver la popularidad que tiene.
Las opiniones que tiene la gente sobre el tweet, pudiendo
ser este publicad, spot o compafia de marquetin sobre una
marca.

4 ESTADO DEL ARTE

Actualmente existen trabajos relacionados con la analitica
de textos y tweets para obtener el sentiment. Estos trabajos
presentan una red neuronal entrenada con grandes data-
sets (conjunto de datos) de tweets anteriomente categori-
zados como: positivos, negativos y neutros.

En el trabajo de Saif et al [5] se analiza el sentimiento de
los tweets. En este andlisis se separa las palabras y las
analiza sintacticamente cada una de ellas para obtener la
palabra raiz y, con ayuda de emoticonos en el texto, iden-
tificaba si el mensaje tenia un significado positivo, negati-
VO 0 neutro.

Otro trabajo existente es el trabajo de Agarwal et al[6].
En este trabajo también se trata de la extraccion del sen-
timiento del tweet, pero en este caso la extraccion se hacia
respecto a una keyword en lugar de un texto completo. El
ejemplo que ponen en este trabajo es qué opina la gente,
entre todo un conjunto de dataset de twitter, sobre la
palabra Apple. Con esto conseguian la opinién de una
marca y posible spot publicitario.

En este proyecto se hard una combinacién de estos
analisis, con la diferencia que no se implentara una red
neuronal para clasificiar los tweets como negativos o
positivos. Para esto se utilizardn APIs [7] (Application
Programming Interface), que son un conjunto de interfaces
que permiten a un usuario (desarrollador) interactuar con
un servicio o producto sin saber cémo funciona por den-
tro. Se utilizardn diferentes API para obtener una herra-
mienta que ayude a otro usuario a ver el impacto que
tiene un tweet en Twitter de manera objetiva, dejando
que el usuario analice personalmente si un tweet ha teni-
do un recibimiento positivo o negativo en la comunidad.

5 METODOLOGIA Y DESARROLLO

Para desarrollar el proyecto de manera adecuada se nece-
sita una planificacion. La metodologia que se utilizara
para el proyecto es Crystal Clear, ya que esta ofrece flexi-
bilidad y una entrega constante del producto. Ya que este
proyecto se desarrolla con una sola persona adaptaremos
esta estrategia de trabajo para que haya un tnico rol.

Este proyecto se ird incrementando con funcionalidades
en cada iteracién, es por eso por lo que esta estrategia de
trabajo es la més adecuada para nuestro proyecto.

Cabe destacar que en cada iteracién se hard un andlisis de
la situacién actual, un redisefio de la aplicacion (si es que
hace falta), y la documentacién que ird incrementando
gradualmente.
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Al final de cada iteracion se hara una reunién con el tutor
del proyecto para controlar y verificar el trabajo realiza-
do.

1. Andlisis y aprendizaje de las herramientas de
Twitter. (3 semanas)

2. Obtencién de la informacién de los usuarios. (3

semanas)

Calculo del impacto de cada usuario. (3 semanas)

Lenguaje utilizado. (3 semanas)

Identificacién horaria de los tweets. (2 semanas)

oUW

Creacién interfaz usuario. (1 semana)

5.1 Analisis y aprendizaje
El primer paso para la realizacién del proyecto es investi-
gar y probar las diferentes herramientas que existen para
el desarrollo de este proyecto. Se encontré que existen tres
librerias que permiten el acceso y la obtencién de tweets.
Twint [8] es una libreria que permite la extraccién de
tweets mediante un keyword, hashtag o tendencia. Esta
libreria puede utilizarse de manera anénima, sin regis-
trarse en Twitter, ya que no utiliza la API oficial que
Twitter ofrece. Esta librerfa permite extraer tweets sin
importar su fecha de creacién, cosa que la API oficial si
que impone este tipo de limite. Aunque esta herramienta
permite hacer grandes tipos de busquedas, la obtencién
de los tweets se hace de manera general. Cualquier tweet
que contenga esta keyword sera extraida. Es por esto por
lo que se eliminé la opcién de utilizar esta herramienta.

GetOldTweets [9] es una librerfa que tenia elementos de
busqueda similares a las de la API de Twitter, dicho de
otra manera, permitia, ademds de buscar tweets a partir
de un keyword, extraer las respuestas de un tweet especi-
fico. Pero esta libreria, al no ser colaborar con Twitter fue
cerrada por la misma Twitter.

5.2 Twitter Developer APl y Tweepy

Tweepy [10] es una libreria que permite utilizar la API de
Twitter de manera simplificada [11]. Tweepy al formar
parte de Twitter requiere una peticion oficial a Twitter
Developer para poder obtener credenciales de uso. En la
peticion oficial puedes seleccionar uno de los tres tipos de
licencia que ofrece (Standard, Premium y Enterprise).
Cuando la licencia es obtenida, se obtiene acceso a un
dashboard del Developer Portal. En este dashboard permite
gestionar los todos los proyectos creados, los productos
que ofrece esta plataforma y la facturacién de la API (en
caso de ser Premium o Enterprise).

Este proyecto al utilizar la licencia Standard tiene limita-
cién a la hora de la obtencion de los tweets. La licencia
que utilizamos solo permite lecturas de los tweets, un
limite de obtencién de tweets con un maximo de 7 dias de
antigtiedad de la publicacién a parte del dia y hora de la
btsqueda y es la obtencién de 500.000 tweets/mes. Exis-
ten otros tipos de limitaciones en la obtencién de tweets,
pero son para casos especificos como, por ejemplo: enviar

mensajes directos (sin capacidad de obtener los mensajes
directos ajenos), obtencién del time line de usuarios, ob-
tencion de tweets que tienen likes, entre otros tipos de
limitaciones que se pueden ver en la pagina web oficial
[12].

La limitacién de los 7 dias de antigiiedad solo hace que
reforzar la herramienta, ya que en lugar de obtener un
histérico de todas las interacciones con el tweet, automa-
ticamente obtiene los tweets mas recientes, es decir, las
tendencias recientes.

Las otras licencias son de pago, usualmente utilizadas por
Empresas que quieran manipular con tweets sin limita-
ciéon de antigliedad. Tweepy ha sido utilizado en varios
proyectos de caracter académico y comercial. Proyectos
como; Situar las carreteras cortadas a causas de accidentes
naturales, un drbol que tuitea en Harvard, localizacién de
trenes mediante tweets, entre otros proyectos existentes
[13]. Por este motivo se ha decidido trabajar con ella.

Durante el desarrollo y en el producto final se ha detecta-
do un problema debido a las limitaciones de conexiones
simultaneas que puede tener abiertas Tweepy. Si se hacen
varias bisquedas seguidas se produce un error que impi-
de la extraccién de tweets durante un tiempo. Es por eso
por lo que la aplicacién si detecta este error hara esperar
al usuario un tiempo para volver a intentar realizar esta
conexion.

5.3 Obtencion de la informacion de los usuarios
Esta herramienta sera desarrollada en Python, debido a la
facilidad y flexibilidad que tiene este lenguaje de progra-
macién ante grandes cantidades de datos.

En los primeros desarrollos de la aplicacién se imple-
mentd una escucha continua de los tweets filtrados por
una keyword obtenidos con un StreamListener.

En la figura (1) grafica muestra la ubicacion geogréfica
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Fig. 1. Gréfico en tiempo real de la ubicacion geogréfica de los
tweets publicados que contengan la keyword “Apple”. Recolectado
el 21 de junio del 2021 a las 18:00 hasta las 18:30 del mismo dia.



4 EE/UAB TFG INFORMATICA: EVOLUCION DE MENSAJES DE ODIO EN LAS REDES SOCIALES: ORIGEN E IMPACTO

desde donde se ha publicado un tweet que contenga una
keyword especifica. Esta metodologia de recoleccién de
tweets es bastante precisa, ya que con cada tweet que
recibe el listener provoca una modificacion de los datos y,
con esto, una actualizacién de la gréfica. A pesar de esto
se rechazé esta opcién debido a la necesidad de tener una
maquina (servidor) conectado a internet ejecutando el
programa para escuchar constantemente los tweets en-
trantes.

A pesar del intento fallido de recoleccion de datos se
pudo extrapolar informacién acerca de los usuarios de
Twitter.

En las figuras (1), (A.1.1) y (A.1.2) se pueden ver varios
resultados de tweets con diferentes keywords. La relacion
entre estas figuras es la cantidad de personas que tienen
la ubicacién activada a la hora de tuitear. Estas graficas
muestran como practicamente mas del 50% de los usua-
rios que utilizan Twitter no tienen esta opcién activada, y
debido a esto se utiliza la informacién de su biografia,
que puede ser real o no.

No obstante, aunque la publicacién de tweets con locali-
zacién geogréfica no sirva de referencia, ya que es apenas
utilizado, los usuarios pueden modificar su localizacién
en su perfil. Esta localizacién es del perfil mismo y no
desde donde ha sido publicado un tweet. Esta localiza-
cién, sin embargo, puede no ser real debido a que no se
utiliza el GPS del usuario, sino que es un simple campo
en el que se puede introducir cualquier tipo de texto.

Teniendo este dato en cuenta, se procedi6 a la extraccion
de tweets mediante la funcién Cursor de Tweepy. Se usa
mucho la paginacién en el desarrollo de API de Twitter,
iterando a través de lineas de tiempo, listas de usuarios,
mensajes directos, etc. Para facilitar la paginacién entre
todos estos datos se utiliza Cursor ya que permite extraer
tweets a partir de una keyword o a partir del id de un
tweet en especifico. Después de hacer la bisqueda, cada
tweet se guarda en una lista. Cada elemento de la lista
contiene el tweet de la respuesta al primer tweet, que se
llamara “tweet raiz”.

A diferencia de la extracciéon de tweets con StreamListe-
ner, Cursor obtiene practicamente los mismos datos, pero
con diferente nombre, como se puede ver en la figura
(A2.1).

Los datos mas relevantes seran: Author, que contiene toda
la informacién de la biografia y el perfil del autor del
tweet respuesta; Created at, que permitird identificar la
hora y fecha de la publicacion; Text, que sera el dato clave
del proyecto ya que con este se podra ver la opinién del
usuario ante el tweet; Place, esta variable nos aportara
informacién adicional, aunque como ya se ha comentado,
seran datos no del todo fiables.

5.4 Visualizacién de los datos

Los tweets que se extraen son recogidos y transformados
en graficas y tablas. En cada ejecucién del programa los
datos son almacenados en carpetas que se crean con el

nombre de usuario del creador del tweet y el id de este
mismo tweet. Pero para poder ver todos estos resultados
de manera cémoda se decidié utilizar la aplicaciéon web
Weights & Biases [14]. Weights & Biases es una herramien-
ta orientada a la visualizacion de graficos de Machine
Learning. Aunque el proyecto no estd orientado a este
tipo de desarrollo, el panel central de visualizacion de
W&B hace que sea simple tanto para el desarrollador
como una persona externa que quiera visualizar datos.

W&B, ademas, al ser online permite a esta herramienta
ser portable y de facil uso, uno de los objetivos del pro-
yecto. La visualizacién de todos los tweets analizados
para la creacién de este proyecto se puede ver en el repo-
sitorio del autor [15].

Fijada una herramienta de visualizacién se procederd a
crear los graficos. Para realizar los graficos de los datos
relevantes, anteriormente mencionados, se utilizara la
libreria de matplotlib y la libreria W&B, que permite la
subida al repositorio directamente.

Fig. 2. Gréfico de las ubicaciones de los usuarios que han respon-
dido al tweet del usuario laSexta Noticias [16]

El primer dato que se procesé fue la localizacion de los
usuarios que contestaban al tweet raiz [16]. Ademés de
esto, como podemos ver en la figura (2), algunos lugares
son reales y algunos ficticios como ya se comprob6 con la
recoleccién de tweets utilizando el StreamListener. Estos
datos se pueden ver con mas claridad en la figura (A.3.1)

Ademds de la ubicacién, también se pudo analizar qué
usuarios eran mas relevantes, como se puede ver en la
figura (3). Con mas detalle en las figuras (A.4.1, A4.2,
A43)
En este gréfico analizamos a los usuarios mas relevantes
por 4 parametros:

e numero de veces que han respondido al tweet,

e nuamero de likes que tiene su respuesta,

e namero de retweets

e namero de respuestas que tienen.
Esto permite identificar a los usuarios activos que tienen
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Fig. 3. Gréfico de los usuarios mas relevantes que han respondido
al tweet del usuario EIMundoToday [23]

repercusién con su respuesta o los que pasan desaperci-
bidos.

Por dltimo, también se ha procesado gréficamente la evo-
lucién del tweet, como vemos en la figura (4). Este grafico
muestra la cantidad de tweets que recibe al dia. Aunque

Fig. 4. Gréfico de la evolucion de la actividad del tweet de laSexta
Noticias [16]

este dato no sea muy relevante debido a la poca antigiie-
dad el tweet (7 dias mdximo) puede servir para ver una
evolucién a pequefia escala. Por cada tweet analizado se
guardara en una tabla la informacién del usuario creador
del tweet en cuestién, se guardard el id del usuario, el
nombre de usuario, el nombre en pantalla del usuario, la
biografia del usuario, el nimero de seguidores y el enlace
de su foto de perfil.

5.4 Impacto

La ubicacién, la evolucién del tweet y la actividad son
datos estadisticos. Datos (graficas) que se pueden conse-
guir con operaciones de suma y comparacion. Pero para
calcular el impacto no se pueden aplicar algoritmos tan
sencillos. ;Qué es el impacto y cémo se puede calcular?

El impacto de un mensaje a través de una red social no

se puede contabilizar, no es una cifra que se pueda sumar
ni restar.

Debido a la gran cantidad de datos, aunque limitados,
que podemos extraer con Tweepy el proyecto no se limi-
tard a decir que el impacto es numérico, sino que diremos
que es el conjunto de caracteristicas que tiene un tweet o
un usuario de Twitter para poder difundir un mensaje
con mas, o menos, éxito en Twitter. Cabe destacar lo ul-
timo mencionado, la capacidad de difundir un mensaje,
no solo entre los seguidores del usuario sino entre toda la
comunidad de Twitter. Por lo tanto, el impacto sera el
conjunto de todos estos datos y cémo afecta a los otros
usuarios.

5.5 Alcance de un tweet

A pesar de no poder calcular el impacto debido a la di-
versidad de sus datos, si que se puede calcular el alcance
del tweet.

Las interacciones que tienen los usuarios con un tweet
son mediante: Me gusta, que comparte el tweet a los se-
guidores de la persona que ha dado me gusta, aunque no
con tanta relevancia como un retweet; Retweet, que per-
mite compartir como si fuera un tweet propio a los segui-
dores del usuario; Respuesta, que responde al tweet raiz;
Citaciones, a diferencia de las respuestas, las citaciones no
responden directamente al tweet sino que pone el enlace
del tweet afiadiendo, o no, texto o cualquier tipo de con-
tenido referenciando al tweet raiz.

Cuando un tweet es publicado, llega directamente al nu-
mero de seguidores que tenga el usuario que lo ha publi-
cado. A este valor se le llamard Alcance directo (Direct
Reach).

La importancia de la difusién, no obstante, no esta en el
nimero de personas a las que llega directamente, los
seguidores, sino al nimero de personas ajenas a las que
ha podido llegar este tweet. Es por eso por lo que habra
otro valor que indique a cuantas personas en total ha
podido llegar este tweet. Debido a que Tweepy no permi-
te obtener la informaciéon de qué usuarios han dado me
gusta o retweet se han aproximado férmulas para conse-
guir valores sobre el alcance minimo y el alcance medio
como se puede ver en las ecuaciones (1).

Ry =F
R:rnin =F+1+ re - Ianl(fa)
Ra'u = F + l + Tt <fu>

Ec. 1 Ecuaciones del Alcance directo o Direct Reach, Alcance minimo
o0 Minimum Reach y Alcance medio o Average Reach. Siendo F el
ndmero de seguidores, L el nimero de likes, Rt el nimero de ret-
weets y, Fa, el nimero de seguidores de las personas que han res-
pondido al tweet.

El alcance minimo est4 definido por el alcance directo del
tweet sumada al ntimero de likes del tweet mas el ntime-
ro de retweets que ha tenido el tweet multiplicado por el
menor ndimero de seguidores de todas las personas que
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han respondido al tweet.

El alcance medio se consigue de la misma manera que el
alcance minimo, pero en lugar de tener en cuenta el mi-
nimo valor de los seguidores se hace la media de seguido-
res de todos los usuarios de las respuestas.

Ademas del alcance también se ha tenido en cuenta los
usuarios verificados. Para que un perfil sea verificado
tiene que pasar unos requisitos especificos.

Un usuario verificado es una persona influyente, que
tiene muchos seguidores, y por lo tanto contaremos el
porcentaje de personas verificadas responden a este
tweet. Una respuesta verificada puede significar que este
tweet ha tenido mucha popularidad en el medio. Se pue-
den ver estos datos en la figura (5). En las figuras (A.5.1) y

” ”Numem de Respuestas”t’suarias Verificados (%)”Personas alcanzadas (min)HPersanas alcanzadas (mﬂx)‘
[o]3s Jo.0 1182799 1195991 |

Fig. 5. Alcance que ha tenido el tweet del usuario laSexta Noticias

[16].

(A.5.2) se pueden ver alcances de otros tweets.

5.5 Lenguaje utilizado

Una vez determinado el alcance del tweet se procedié a
procesar el contenido de las respuestas.

Este contenido, aunque pueden ser imégenes, videos o
gifs, es mayormente en formato de texto. El punto clave
del proyecto es precisamente este, poder obtener lo que
realmente las personas quieren decir/expresar, por lo
tanto, se necesita una herramienta que pueda manipular
el texto para interpretarlo, utilizaremos Stanza [17].

Stanza es una libreria de Python de procesado del lengua-
je natural (NLP). Esta libreria tiene soporte multilenguaje
y versiones para uso biomédico y clinico [18]. Los com-
ponentes de Stanza son; Segmentaciéon de texto, el cual
separa los inputs en tokens y frases; Multi-Word Token
Expansion, el cual separa las palabras hasta su forma pri-
mitiva; POS (Part-of-Speech), que predice los roles sintacti-
cos y caracteristicas de las palabras; Lematizacion; De-
pendencias del analisis sintactico; Reconocimiento de las
entidades. Stanza funciona con un pipeline el cual proce-
sa cada frase individualmente. En el proyecto utilizare-
mos estos modulos que analizardn y etiquetaran las fra-
ses.

Para comenzar el andlisis del texto primero se tienen que
declarar dos valores: el idioma y las funciones que utiliza-
ré el procesador NLP.

En la extraccién de los tweets, hay una variable que indi-
ca el idioma del usuario creador. Esta variable, aunque es
bastante fiable, a veces no define un idioma y lo asigna
como indeterminado. En caso de que el tweet no tenga
asignado un idioma entonces el programa cogera por
defecto el idioma castellano. Las funciones que se le asig-
nardn al procesador NLP seran tokenizer, pos, lemma y
depparse.

El objetivo de este procesamiento no es obtener el senti-

miento, ya que este serd analizado por el usuario que
utilice esta herramienta, sino poder obtener la opinién de
manera objetiva y resumida. Cada palabra se asigna con
una etiqueta perteneciente a su funcién en la frase, sinta-
xis, segtin el idioma que se le asigne al procesador NLP.
Para obtener estas opiniones utilizaremos los modificado-
res adjetivales (amod, adjectival modifier) [19]. El modifica-
dor adjetival de un sustativo (o pronombre) es cualquier
frase adjetiva que modifica a este sustativo. Esta relacién
se crea cuando el significado del sustantivo se modifica
de manera compositiva, es decir, con dos o mas palabras
(por ejemplo, “casa grande”).

De esta manera se obtendra objetivamente la opinién de
los usuarios como podemos ver en la tabla (1).

Ademas de la extraccién de la opinion del tweet, se ha
realizado un recuento de las palabras mas utilizadas. Para
conseguir un conteo de palabras también se tiene que
procesar el texto ya que no todas las palabras son relevan-
tes. En el NLP existe un término llamado stopwords o pa-
labras vacias, estas palabras no aportan significado al
texto, sino que tienen la funcién de conectar las palabras.
Stanza no dispone de detecciéon de stopwords es por eso
por lo que esta parte se realizé con NLTK [20]. NLTK o
Natural Language Toolkit es una libreria que procesa el
lenguaje natural, al igual que Stanza, aunque esta es para
el analisis genérico de textos. Con esta libreria obtendre-
mos las palabras mas repetidas, como se puede ver en la
tabla (2).

5.6 Identificacién horaria de la actividad

Fig. 6 Histograma de la actividad de la interaccion de los usuarios
con el tweet del usuario EI Mundo Today [23]

La actividad horaria de los usuarios es un dato importan-
te para tener en cuenta. Los trastornos de suefio pueden
ser provocado por estrés y ansiedad, provocando asi con-
tenidos de odio.

Por este motivo se ha hecho un gréfico recolectando el
histograma de actividad del tweet mediante la variable de

8 Tweet Impact

Welcome to Tweet Impact Software!
Input a Tw ink to get data from it

Search | Close

Fig. 7 Interfaz de usuario de la aplicacion.
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tiempo de cada tweet creado, como se puede ver en la
figura (6).

5.7 Interfaz de usuario

Para que el programa pueda ser portable y utilizado por
cualquier persona necesita una interfaz. Por este motivo
se ha realizado una interfaz simple que solo requiera la
introducciéon del enlace de un tweet, figura (7).

Con la introduccién de este enlace, el programa automati-
camente hard todos los pasos anteriormente menciona-
dos: obtencién de datos, calculo del alcance, lenguaje
utilizado y la identificacién de la actividad horaria

Una vez introducido el enlace, el usuario tendrd que
esperar hasta que le aparezca un aviso de que la recolec-
cién de datos ha sido finalizada. Después tendra que
entrar en el repositorio de Weights & Biases del proyecto
para la visualizacién online de los datos.

Para que el programa, ademas, pueda ser portable se cre6
un repositorio publico en Github [21]. Este proyecto tiene
la intencién de ser de software abierto, por esta misma
razoén se ha compartido al publico para que tanto usua-
rios expertos como analistas puedan modificar el cédigo.
Cabe destacar que, dado que no se ha implementado un
cambio de cuenta, los datos se seguirdn almacenando en
el repositorio anteriormente mencionado. Por ultimo,
veremos el tratamiento de los usuarios y tweets que he-
mos extraido por cada tweet raiz.

6 PRIVACIDAD DE LOS DATOS

Twitter tiene unas politicas de privacidad que tienen que
ser aceptadas si se quiere crear una cuenta en esta red
social [22]. Esta politica de privacidad especifica que toda
informacién publicada en esta red se convierte en publica,
dado que otros usuarios tienen acceso a ellas. También
habla de temas de aspectos econémicos y de marquetin
como anuncios o cookies.

En la parte de informacién publica: "Al colgar contenido
publicamente cuando tuitea, nos esta pidiendo que
divulguemos esa informacién de la manera mdas amplia
posible, incluso a través de nuestras AP, y ordenando a
los que acceden a la informacion a través de nuestras API
que hagan lo mismo" ("Politica de Privacidad de Twitter",
2021). Se puede ver como los usuarios, al aceptar el con-
trato de privacidad permiten que los usuarios que tienen
las credenciales concedidas por Twitter obtengan el per-
miso para manipular la informacién.

La herramienta desarrollada manipula los datos de los
usuarios que han interactuado con el tweet raiz y muestra
gréficas y tablas como anteriormente se ha mostrado. Los
datos se almacenan sin ser encriptados ni codificados de
ninguna manera, dado que los usuarios han aceptado el
uso de sus datos publicos. Estos datos se almacenan en la
ubicacién donde esta el cédigo fuente y también se pue-
den visualizar de manera online en el repositorio de
W&B.

7 FUTURO DE LA HERRAMIENTA

Antes de la fase de planificacién y de desarrollo del pro-
yecto, se vio como la difusién de los mensajes de cual-
quier caracter, sobre todo el de odio, era un tema que
preocupaba a varias a ONG. La deteccién y la prevencion
del hate speech es uno de los puntos claves para la preven-
cién del malestar y la depresion en los usuarios de cual-
quier red social.

A mitad del desarrollo, se recibié por correo un seguido
de preguntas de una ONG interesada en el desarrollo del
proyecto preguntando sobre las limitaciones y posibilida-
des de esta herramienta. ;La aplicacién es capaz de hacer
rastreo de una campafa de odio? ;Se pueden detectar
patrones de comportamiento? Lamentablemente la mayo-
ria de estas preguntas fueron contestadas con un no, de-
bido a las limitaciones que la propia API de Twitter im-
pone.

Esto solo ha conseguido animar a seguir desarrollando el
proyecto en el futuro. Se pretende seguir mejorando esta
herramienta para conseguir mas datos relevantes de los
usuarios, con las mismas limitaciones se puede extrapolar
resultados de los usuarios y conseguir méas datos relevan-
tes. La deteccion de bots, cuentas dedicadas al odio o
detectar trastornos de insomnio es uno de los objetivos en
el futuro.

Crear una herramienta publica para que pueda ser utili-
zada por la comunidad de desarrolladores, investigadores
y ONG para la determinacion de positivo o negativo del
impacto de un tweet es el objetivo y la meta futura de esta
herramienta. Seguira siendo mejorada.

8 CONCLUSIONES

Las herramientas que se han utilizado tienen limitaciones,
eso esta claro, pero a pesar de estas limitaciones se ha
podido conseguir una herramienta que puede dar datos
interesantes para cualquier experto analitico social.
Actualmente el proyecto ya obtiene datos relevantes de
un tweet con solo indicarle el enlace de este. Permite
identificar el alcance del mensaje, las opiniones de los
usuarios, la respuesta mas popular, la ubicacién geogréfi-
ca de estas respuestas, evolucion de tweet (evolucién por
horas) y otros datos que ya se han especificado anterior-
mente.

El proyecto se ha visto afectado por estas limitaciones y
esto ha conllevado cambios de rumbo. Estos cambios de
rumbo, aunque puedan parecer un impedimento para el
avance del proyecto, reforzaron la propia existencia y la
coherencia de este mismo.

La limitacion principal es la extracciéon de tweets con un
maximo de 7 dias de antigiiedad a partir del momento de
la basqueda. Esta limitacion provoca que nuestro proyec-
to analice las tendencias de un tweet. Esta limitacién ayu-
da a reafirmar en el andlisis sobre una tendencia (tweet),
ya que no se quiere saber lo que la gente opinaba hace un
mes, importa lo que los usuarios piensen ahora.

;Qué opina la gente sobre un tweet de una corporacién?
¢Es la camparia de mérquetin efectiva? ;Se necesita cam-
biar? El proyecto permite contestar a estas cuestiones. No
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solo limitdndose al sector comercial, sino también para
analizar sociolégicamente lo que los usuarios piensan
sobre cualquier tweet, sea politico o comercial.

Por la parte personal, este desarrollo ha sido una expe-
riencia real con el ciclo de la vida de un proyecto. He
aprendido lo que comporta el cambio de rumbo y de
objetivos. Todas las limitaciones que ha tenido el proyecto
y las alternativas, la replanificacién de objetivos y el cam-
bio en los tiempos realmente me han dado un golpe de
realidad. Desde que lef la premisa de este trabajo me in-
teresé formar parte en su desarrollo. Dado que de vez en
cuando veo mensajes de odio en Twitter, siempre intento
denunciarlo, pero hay una comunidad que siempre acaba
apoyando este odio, aunque por suerte sea la minoria de
la poblacién.

Lo que he aprendido ha sido lo siguiente:

e Desarrollar una aplicacién en Python que maneja
grandes cantidades de datos.

e He aprendido a adaptarme a cambios de planifi-
cacion debido a limitaciones por las herramientas
que se han utilizado.

e He aprendido sobre redes neuronales de clasifi-
caciéon de texto y su funcionamiento.

e He aprendido sobre la privacidad de las redes
sociales y la facilidad con la que otras personas,
con autorizacién, puede manipular y utilizar es-
tos datos.

e La necesidad que hay en la deteccién del discur-
so de odio en las redes sociales.

Sin duda alguna, este trabajo ha sido muy interesante y
me ha hecho aprender sobre ramas que no habia estudia-
do anteriormente y espero que en un futuro esta aplica-
cién pueda ayudar contra el discurso de odio.
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APENDICE

Al. Resultados del StreamListener

En este apartado se pondréan os resultados de los datos
conseguidos mediante un keyword por el StreamListe-
ner.

Being Black somewhere
Mumbai, India

000000 s0o
Burslem, 5-O-T

mooao

Vancouver, BC, Ca

Canada

East Midlands, Engl

Skz, Loona, and txt

New Delhi, India

New England, USA
Lawrenceville, GA

Turkiye
DHENKNTERNa, USA

Fig. A.1.1 Gréfico en tiempo real de la ubicacion geografica de los
tweets publicados que contengan la keyword “Book”. Recolectado
el 21 de junio del 2021 a las 20:15 hasta las 20:30 del mismo dia.

In uranus
Grenoble, France

AifAira/Roch | She/Them | 20-

Baton Rouge, LA

New York, NY
mo

Rose Garden

cheese world

pekaland ciudad autonoma d

your face Thailand

France Granada, Espaia

Us Capitol Nigg, Scotland

Mood0 ma m

Fig. A.1.2 Gréfico en tiempo real de la ubicacion geografica de los
tweets publicados que contengan la keyword “amogus”. Recolec-
tado el 21 de junio del 2021 a las 20:00 hasta las 20:15 del mismo
dia.

A.2 Datos un de tweet

Fig. A.2.1. Gréfico en tiempo real de la ubicacion geogréfica de los
tweets publicados que contengan la keyword “Book”. Recolectado
el 16 de junio del 2021 a las 20:15 hasta las 20:30 del mismo dia.

A.3 Visualizacién de los datos geogréaficos

” Ntimero ” Nombre “

1 Reino de Chamartin, Madrid ES
14 Unkown
Avenue de I’Avocat Waterloo
A Coruna, Galicia, Espana
Espana, Plutén
Costa Adeje
Europa
Washinton, De
Praza do Rey, Vigo (Subsétano)
El Mundo
Barcelona, Spain
Espana
El vertedero de la historia
En alguna parte
Regne de Valencia
Peterna Valencia Espana
Ramiro de Maestu
Treinta y Tres
Bizkaia, Pais Vasco
HundimosAtresMedia
Don Benito, Espana

—

L e e e e T Y Y Y [y ey ey RSy (Y (S I I (S

Fig. A.3.1 Visualizacién de los datos mostrados en la figura (2)
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A.4 Estadisticas del tipo de interaccion de los
usuarios
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Fig. A.4.1 NUmero de tweets de los usuarios respondiendo al tweet
de EIMundoToday [23]
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Fig. A.4.2 Numero de likes recibidos a los usuarios respondiendo al
tweet de EIMundoToday [23]
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Fig. A.4.3 Numero de retweets que han conseguido los usuarios
respondiendo al tweet de EIMundoToday [23]

A.5 Alcance de tweets

Numero de Respuestas

Usuarios Verificados (%)HPersonas alcanzadas (min)

Personas alcanzadas (max)

1222

69106

0.0 26737

Fig. A.5.1 Alcance que ha tenido el tweet [25].

Numero de Respuestas
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1

0.0 103570

403570

Fig. A.5.2 Alcance que ha tenido el tweet [26].
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A.5 Valoraciones usuarios A.6 Palabras mas repetidas.

TABLA1 TABLA 2
VALORACIONES DE LOS USUARIOS PALABRAS MAS REPETIDAS

Valoracién
0 |delitos economicos Palabras Cantidad
1 |rojo comunista 0 hacia 8
2 |rojo traidor 1 sepa 1
3 |elecciones proximas 2 quieren 2
4 |hechos consumados 3 traidor 1
5 |ceoe antonio 4 sabe 1
6 pedro sanchez 5 bien 1
7 |cantidad gran 6 mierda 2
8 |dinero proveniente 7 llevaron 1
9 |fondos europeos 8 PP 4
10 |ley muerta 9 ciudadanos |2
11 laguero mal 10 cataluna 1
12 |traidor cobarde 11 luego 1
13 |populacho ignorante 12 mayores 1
14 reconciliacion venidera 13 fabricantes 1
15 |muestra valiente 14 independistas |1
16 sentido comun 15 constitucion |1
17 |orgullo espanol 16 capaz 2
18 mas grande 17 reconciliar 2
19 lavosqui bolivariano 18 personas 2
20 lavosqui separatista 19 bandos 1
21 lavosqui etarra 20 enfrentados |1
22 monarquico franquista 21 guerra 2
23 'monarquico fascista 22 civil 1
24 |enemigos complice 23  |fusiladores |1
25 |tv blanqueadora 24 torturadores |1
26 |derecha extrema 25 represores 1
27 |periodista mala 26 dieron 1
28 |escritora peor 27 apoyo 1
29 |consecuencias solo 28 victimas 1
30 |idiazayuso radiocable 29 ocultarse 1
31 lempresarios catalanes 30 sociedad 1
32 |obispado catalan 31 cool 1
33 leconomia catalana 32 nadie 1
33 engane 1

Tabla 1. Valoraciones de los usuarios del tweet [16]

Tabla 2. Palabras mds repetidas del tweet [16]
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