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1. Introduccion y objetivos

¢ Las redes sociales

e Facebook, Twitter, Google+, Linkedin,...
e Canal comunicacion > Fidelizar clientes

e [ng. Telecom. > Comp. mercados

» Comunicacion eficiente
¢ Mejora continua

in 8B F © I3



1. Introduccion y objetivos

¢ Objetivos iniciales
e @adidas_ES VS @Nike_Spain

o [Witter Patrones e Com.
D . =
analytics Info. interes = eficiente

¢ Técnicas ML
s+ Metodos NLP
¢ Python

Campos de la
Ing. Telecomunicaciones
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2. Desarrollo

¢ Herramientas

o Python

s Spider

s [Python

¢ Twython > API REST
o ML

¢ Unsupervised Learning > K-means
o NLLP

¢ Bag of Words > tf-idf




2. Desarrollo

¢ Propuesta a resolver

1. Descartar seguidores no deseados

fakes

poca actividad
baja influencia
otros mercados

2. Localizar seguidores mas influyentes



2. Desarrollo

¢ Propuesta a resolver

3. Conocer a fondo los seguidores mas
influyentes

\/olumen en la cuenta y contribucion
Relacion con la marca—> Premium, basic,...

4. Temas mas comunes comentados

Temas de interes general
Relaciones entre temas y seguidores



2. Desarrollo

¢ Implementacion

1
2
3.
4

Filtro de followers

Deteccion celebrities
Analisis celebrities

Jopics

¢ Estructura

Algoritmos
ML

Obtencion
datos

1.
Filtro
followers

3.
Analisis
celebrities

2.
Detecion
celebrities




2. Desarrollo

¢ Algoritmos ML
o PCA

e K-means
Elbow

calculo de los

A

o
!

nuevos centroids.

numero de
clusters K.

!

inicializacion de los

centroids.

l

asignacion de los

clusters.

l

¢se han
actualiza
—»*
do los
clusters?



2. Desarrollo

¢ Obtencion de los datos

Nam. friends [Nam. followers

IETIEYY 188 728504
56289

.rrr:z"?c:go Pet. 15-min|(Usuarios / pet. |T. espera / pet. |T. adidas |T. Nike
GET friends/ids

get friends ids 22l DLl
GET followers/ids > 42h 0.18h
get followers ids ' ’

GET users/lookup 30.35h 2 34h
lookup user i '

GET statuses/user_timeline 606.96h 46.8h
get _user _timeline ' '

1ei=|NElge=" 642.15h 49.5h
gieny.\"5 28.81 dias




2. Desarrollo

1. Filtro followers

e NUm. de followers minimo
e Media de tuits por mes

e [dioma



2. Desarrollo

2. Deteccion celebrities
= "

nam.tweets (T)
nam. followers (F)
...entre otros campos

log(followers) _ followers
log(friends) ~ friends

)

- Q = qualityTH
T = tweetsTH
u F = followersTH
l followers
celebrities




2. Desarrollo

S’

Analisis celebrities

e Densidad, actividad, seguidores,...
e Historial menciones
o [op10 celebrities & Potential friends

e Segmentacion k-means (Elbow)



(1)
2. Desarrollo °@®

4, Jopics
o tf-idf

N
Wia = tfta -logF
t

-—> ce|e!r|!|es —> tokens —* stopwords —* tf-idf I 1 data —’-
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3. Resultados experimentales

¢ Exp. 1: Filtro de followers

e flw. adidas >> flw. Nike
e flw. irrelevantes**

728504 29346 56287

followers_filter=10
monthly_tweets=4
lang_filter=es

adidas 727223 182639 25,11 245 M
Nike 56283 23832 42,34 71 M




3. Resultados experimentales

o Exp. 2: Deteccion de celebrities

adidas Friends VS Followers(log scale)

 Celebrities

followers_count**
friends_count**
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3. Resultados experimentales

o Exp. 3: Analisis de celebrities

Brand | Cel. (%) Av. activity | Av. Flw. Ment. (Av.)
adidas 650 (0.35) 13402 125894 503 (0.77)

Nike 260 (1.09) 11787 114301 164 (0.64)

Last Celebrity Mentions

» numero cel. adidas*’

e relevancia cel. adidas*’

Mentions

e menciones adidas*’
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3. Resultados experimentales

o Exp. 3: Analisis de celebrities

Clustering Friends VS Followers. K = 3

Elbow method
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* Ej. seg. 3 grupos
embajadores (producto) joglfollowers)

famosos (sueldo)
mediaticos (sueldo mas elevado)




3. Resultados experimentales

o Exp. 3: Analisis de celebrities

lustering Friends VS Followers VS Statuses. K =5

Elbow method
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* Ej. seg. 4 grupos
conocidos (producto
esporadicamente)

embajadores (reciben producto)
famosos (sueldo) mediaticos (sueldo y campanas)




3. Resultados experimentales

i o 0 ot @

¢ EXp. 4: Topics
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3. Resultados experimentales

e EXp. 4: Topics

» adidas * Nike
sergioramos running
cristiano selfie
realmadrid navidad
halamadrid madrid

adidas_ES



3. Resultados experimentales

e EXp. 4: Topics

Patterns players Clustering: Patterns players

e Relacion entre e Segmentacion
topics y celebrities celebrities segun
topics
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4, Conclusiones y trabajo futuro

¢ Objetivos

e Analytics en social media
e Patrones e informacion de interes

o Experimentado: ML, NLP, Python



4, Conclusiones y trabajo futuro

¢ Problemas

e Gran humero de followers

e | Imitaciones

Peticiones de API
Proceso open-sabe-close



4, Conclusiones y trabajo futuro

¢ Irabajo futuro
¢ Big Data

e Crear una aplicacion

e Nuevos datos

Geolocalizar tuits y usuarios
API de Streaming
Analisis de sentimiento



Gracias por su atencion

¢Preguntas?



