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Resumen

En la actualidad, las redes sociales son una herramienta en la que podemos encontrar
grandes posibilidades para desarrollar actividades educativas, pues facilitan la
comunicacion entre sus usuarios y el acceso a multitud de recursos, sin embargo, el
desarrollo de este tipo de actividades no esta muy extendido actualmente, quizds sea
por la falta de herramientas que ayuden en su gestién y que posibiliten su evaluacién.

En este contexto, mediante el desarrollo de este proyecto, se pretende disefar una
aplicacion web que permita al docente la evaluacidon de sus alumnos mediante la
participacién en un grupo privado de Facebook. Este disefio pretende de forma visual y
estadistica dar a conocer medidas sobre la implicacién de los alumnos en la actividad.

Palabras clave: Facebook, grafo, centralidad, Andlisis de Redes Sociales, aplicacion, D3,
MySQL.

Abstract

At present, social networks are a tool in which we can find great posibilities to develop
educational activities, as they facilitate communication between its users and acces to
many resources, however, these types of activities are not widespread, maybe by the
lack of tools that help in its management and enable its evaluation.

In this context, the development of this proyect aims to desing a web application that
allows the teacher to evaluate their students through their participation in a private
group of Facebook. This design intends visually and statistically to reveal measures on
the involvement of students in the activity.

Keywords: Facebook, grahp, centrality, Social Analysis, aplication, D3, MySQL.
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1. Introduccién

En esta introduccién se presentara el tema principal del trabajo fin de grado, los
motivos del inicio del proyecto y los objetivos a cumplir.

1.1 Definicion del trabajo

El trabajo expuesto mostrara el desarrollo de una aplicacion como metodologia de
evaluacidn sistematica de la participaciéon en una actividad docente basada en las
redes sociales.

Partiremos de una actividad educativa que el profesor o docente plantea en la red
social Facebook, principalmente a través un grupo privado de Facebook, aunque se
pueden explorar también otras opciones como paginas de Facebook, los participantes
seran el propio profesor y todos los alumnos que estdn matriculados en la asignatura,
en dicha actividad el profesor planteard temas de discusién, en los que los alumnos
podran participar desde las diversas opciones que implementa Facebook.

1.2 Motivacion

Las redes sociales han revolucionado en pocos afos la forma de comunicarnos vy
compartir la informacidn. Principalmente estan basadas en una plataforma web vy
ofrecen multitud de servicios: mensajeria instantanea, correo electrénico, blogs, foros,
galerias para compartir fotos, videos y archivos, etc.

Dado el alto interés que las redes sociales suscitan entre los estudiantes, cada vez mas
instituciones educativas y universidades buscan la forma de utilizar estos sistemas.

En ese sentido, existen experiencias de distintos tipos. Hay universidades que han
apostado por utilizar las redes sociales ya en funcionamiento, creando canales
especificos para sus instituciones, como por ejemplo el IE University integrado en
Facebook o MySpace. Otras universidades han apostado por crear sus propias redes
sociales, como por ejemplo la Universidad Internacional Menéndez Pelayo, con la
creacién del portal UIMP 2.0, con mds de 900 usuarios registrados [1]. Ejemplos todos
ellos de una clara apuesta por las TIC 2.0, que no sélo ha concebido una nueva forma
de comunicaciéon sino que ha generado un nuevo escenario de colaboracién, de
internacionalizacién y de transferencia de conocimiento.

Como vemos [1], la utilizacién de las redes sociales en educacién puede favorecer la
interaccion y la comunicacién entre los diferentes agentes (profesores, estudiantes,
egresados, empleadores, sociedad), fomentar una orientacién practica y profesional de
los estudios y ampliar y reemplazar los espacios y tiempos de aprendizaje.
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1.3 Objetivos

El objetivo principal es disefiar una aplicacion que permita evaluar a los alumnos
participantes en un grupo privado de Facebook mediante su participacién en el mismo.

Las fases que seguiremos para su desarrollo son las siguientes:

1. Revision del estado del arte para sentar las bases tedricas sobre las que se
desarrollara el proyecto

2. Realizar un acondicionamiento de los datos

3. Modelado y andlisis de los datos para extraer conocimiento de la informacidn

4. Visualizacion de los datos

En la fase inicial del trabajo desarrollaremos los conceptos tedricos sobre los que nos
apoyaremos para desarrollar el resto del trabajo, fundamentalmente basados en la
plataforma Facebook y en el Anadlisis de Redes Sociales. También se presentan las
herramientas que se utilizardn: herramientas especificas de la plataforma Facebook, el
sistema de almacenamiento y la libreria de grafos que se usard para la fase final de
visualizacién.

En la segunda fase se presenta el entorno de desarrollo con el que trabajaremos y se
exponen los pasos a seguir para obtener los datos con los que realizar el registro en la
aplicacion, se detalla la estructura de la consulta a los servidores de Facebook, se
explica la organizacién de los datos recolectados y su almacenamiento.

La tercera fase expone las estructuras de datos utilizadas durante el desarrollo de la
aplicacién, asi como el procedimiento llevado a cabo para examinar y analizar la
informacidn con el objetivo de generar conocimiento a través de la misma.

La ultima parte del trabajo sera la visualizacion de la informacion. Es esencial en esta
parte usar herramientas adecuadas y capaces de ofrecer al usuario final la informacion
de una forma clara e interactiva. Por ello, la visualizacidn se realizara con la libreria
D3.js de JavaScript, la cual cuenta con multitud de ejemplos que cumplen con los
requisitos necesarios para trabajar con los datos que obtendremos.

2. Estado del arte

En estas paginas se presentara la informacidén necesaria para conocer los conceptos
tedricos que sustentan las bases de nuestro estudio y las herramientas que se
utilizardn para su desarrollo.

Comenzaremos con la plataforma o red social Facebook, exponiendo su situaciéon
actual, las posibilidades que nos brinda en el contexto de nuestro trabajo y también
sus limitaciones. Exploraremos los pasos necesarios para la obtencion de la
informacién que necesitamos, como crear una aplicacién en Facebook, y el estudio del
API| Graph.
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A continuacién hablaremos sobre los conceptos tedricos en los que nos apoyaremos

para realizar un analisis de la informacién extraida de Facebook. Tales como el Andlisis

de redes sociales, la Teoria de grafos, las medidas de centralidad y el algoritmo de

Dijkstra.

En cuanto a las herramientas utilizadas expondremos el sistema seleccionado para
almacenar los datos: MySQL, y por ultimo la libreria de grafos D3 como método de
representacion y visualizacidon de la informacion.

2.1 Facebook

Facebook es hoy uno de los mejores ejemplos del concepto de red social 2.0, siendo
una plataforma que facilita el intercambio de informacién, la interaccién y la
colaboracién entre sus usuarios [2].

Dentro de las pdginas web mas visitadas en todo el mundo Facebook ocupa la tercera
posicion, solamente por detras del buscador Google y de YouTube, por lo que en
cuanto a redes sociales se refiere esta ocupa el primer lugar [3].

Facebook es actualmente la red social con mayor numero de usuarios, las estadisticas
del ano 2016 revelan que Facebook generd 4 peta bytes de datos diariamente, medio
millén de usuarios cada dia, aproximadamente 6 nuevos perfiles al segundo. Los
usuarios generaron ese ano 4 millones de “likes” por minuto y de media pasaron unos
20 minutos al dia en la plataforma. Ademas su app se consolida entre las mas
descargadas a nivel mundial, ya que el 47% de los usuarios Unicamente acceden a la
plataforma a través de sus smartphones [4].

10
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The Global Top 10 Android Apps

Number of downloads from the Play Store in June 2017

whatsapp Messenger (3 I <5 o
messenger @3 NN 75.67m
Facebook n _ 39.93m
Instagram _ 35.72m
Fidget Spinner «% [N 22.80m
snapchat £% [ 20.73m
Facebook Lite P 18.26m
Subway Surfers ‘ :
spotify Music @ Il 10.59m

Messenger Lite - 10.52m

gagc%s Source: Prioridata ‘pl’ioridata Statista 5

Figura 2.1: Numero de descargas en Play Store en Junio de 2017

La red social mas grande del mundo continda creciendo. Como director ejecutivo y
cofundador Mark Zuckerberg anuncié recientemente en su pagina de Facebook que la
red social ahora tiene mas de 2 mil millones de usuarios activos mensuales. Para
hacernos a la idea de lo que este niumero significa podemos decir que mas de 1 de
cada 4 personas en el mundo utilizan esta red social [5].

11
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Facebook's Road to 2 Billion

Number of monthly active Facebook users worldwide®

2,000m Facebook
users

e World
2.0 billion population

1,500m 7.3 billion
1,000m O
500m

facebook. I

L D— .
‘06 ‘07 ‘08 ‘09 “10 ‘14 S 16 il i74

2004 ‘OS5 =1 12 s

* 2004-2016 figures as of end of the year; 2017 figure as of June
@® ~ . )

@statistaCharts Source: Fe

statista ®a

Figura 2.2: Numero mensual de usuarios activos de Facebook en el mundo

Aunque su orientacién inicial es la capacidad de conectar personas, no es la Unica
caracteristica de su éxito. Debemos destacar la potencia de la plataforma para
compartir recursos, vincular contenidos presentes en internet a los perfiles de los
usuarios y con ello poder estructurar procesos de aprendizaje colaborativo [2].

De lo anterior subyace la cuestién de modificar los flujos en la comunicacion
académica provocando un escenario en el que todos se relacionan con todos
permanentemente (como si todo pasara en un foro) y de alterar el concepto de
movilidad en el proceso de comunicacién académica on-line: en vez de motivar al
alumno a entrar en los entornos educativos, ¢por qué no llevar los contenidos
académicos a los entornos en los que acostumbra a estar el alumno? ¢Por qué no usar
las redes sociales como entornos virtuales docentes?

Gracias a su potencial de interactividad Facebook propicia la participacién activa y el
aprendizaje centrado en el estudiante. La colaboracién entre los alumnos es una
caracteristica definitoria de las aulas constructivas, y Facebook presenta extensas
posibilidades de interactividad social y de fomento de la colaboracion y el aprendizaje
colectivo [2].

2.1.1 Posibilidades y limitaciones

Es importante realizar un estudio previo de las posibilidades y, cdmo no, también de
sus limitaciones, esto es lo que se hizo para desarrollar “Web2Learn”, un proyecto de
la Universidad Oberta de Catalufia cuyo principal objetivo fue generar conocimiento
sobre las posibilidades de Facebook para el desarrollo de actividades de aprendizaje
colaborativo a través de la creacion de un grupo privado en la red Facebook [6].

12
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Comenzando por los puntos fuertes de Facebook para el desarrollo del trabajo
colaborativo y desde un punto de vista tecnolégico enumeraron los siguientes:

Sencillez y rapidez en la creacién y administracion de un grupo de trabajo. Un
usuario individual crea, desde su perfil privado, el nuevo grupo de trabajo e
invita al resto de los participantes.

Simplicidad de uso de las herramientas nativas. Las funciones basicas de
Facebook (muro, férum, fotos...) resultan féaciles de utilizar, accesibles,
intuitivas y visualmente bien estructuradas. El grupo puede comenzar a
interactuar inmediatamente tras su creacién.

Chat, mensajeria y etiquetado de imagenes. Estas funciones propias de los
entornos 2.0 también se encuentran presentes en la red social. Sin embargo, en
el caso del etiquetado (tagging), sdlo esta disponible para las imagenes, y su
objetivo inicial es reconocer a personas en fotografias. Nada impide que
utilicemos la funcién, por ejemplo, para documentar graficos.

Elevado nivel de conectividad externa. La extraordinaria expansion de
Facebook, la presencia social en la red de marcas y eventos sociales y
publicitarios, ha obligado a muchos servicios externos que proveen contenidos
a implementar conectividad con Facebook.

Capacidad de expansién interna. Gracias al desarrollo de aplicaciones de la
propia red y de programadores independientes, los usuarios, asi como los
grupos, pueden ampliar las capacidades nativas mediante mddulos adicionales.

Potente soporte para el mobile learning. El soporte para dispositivos y sistemas
operativos moviles (IPhone, Android, Maemo, etc.) ha constituido uno de los
avances mas espectaculares de la plataforma. Desde septiembre de 2007,
momento en que se abrid el servicio, millones de usuarios utilizan conexiones
moviles con Facebook, y se da la circunstancia de que estos son dos veces mas
activos en la plataforma que los usuarios que se conectan a través de
ordenador. Esta flexibilidad es una indudable ventaja para desarrollar
experiencias de mobile learning que resultarian poco o nada funcionales en
otros entornos.

Las caracteristicas de soporte que acabamos de describir revelan que estamos ante
una plataforma tecnolégicamente rica, adaptable y expandible, capaz de soportar
experiencias de trabajo colaborativo en comunidades de aprendizaje. Sin embrago
para emitir un diagndstico mds preciso quisieron atender también a las posibles
carencias o limitaciones de la red social para los objetivos de su estudio.
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Al realizar el estudio observaron que los elementos que obstaculizaban el desarrollo de

su proyecto eran una combinacidén entre el escaso desarrollo de algunas herramientas

nativas de Facebook, y la inexistencia de las mismas. Enumeraron las siguientes:

e Presencia de «ruido» y elementos distractores. Cuando se utiliza Facebook
como red orientada al trabajo en grupo, ciertos elementos que resultan
justificados en el uso ludico-individual de la red pueden aportar factores de
dispersidn. Elementos como publicidad, avisos, sugerencias y solicitudes que
resultan superfluos en entornos de trabajo en equipo.

e El sistema de comentarios desplegables en los muros tiende a dificultar la
visualizacién de la informacién. Asi como la diferencia entre los elementos
«leidos» y «no leidos» no es facilmente perceptible.

e Facebook carece de un auténtico sistema de etiquetado, filtrado, busqueda y
organizacién de la informacién. La velocidad en la produccién de noticias, y la
misma velocidad en la «desaparicion» de lo «no nuevo» no son compatibles a
priori con un «trabajo de almacén», en el que el conocimiento generado deba
ser clasificado, guardado y recuperado cdmoda y rdpidamente.

e Los foros de los grupos de Facebook son excesivamente primarios. Por una
parte, carecen de un editor de texto que preste funcionalidad a una exposicién
minimamente compleja de un tema. Por otra, no permiten ningln tipo de
anidado de las respuestas, con lo que se convierten, a pesar de su nombre, en
simples listas de réplica a un tépico principal.

e Facebook carece de funcionalidades nativas propias de los entornos orientados
especificamente a equipos de trabajo. No es posible subir archivos (excepcion
hecha de fotos y videos), editarlos entre varios usuarios, realizar listas de
tareas, asignarlas a miembros o hacer su seguimiento.

e Los miembros individuales de un grupo no pueden crear eventos. Esto es asi
aunqgue posean el rango de administradores del grupo. Esta funcion resulta, en
su fase de desarrollo actual, muy poco operativa, pues si se decide que varios
usuarios sean administradores es porque se supone que deben tener acceso a
la gestidon de los eventos y al calendario del grupo.

e Facebook no proporciona, de manera nativa, sincronia bidireccional de audio y
video. Aunque los usuarios pueden dejar mensajes y grabaciones de video, no
es posible utilizar este canal para establecer conversaciones bidireccionales en
tiempo real.

En cuanto a las limitaciones expuestas cabe destacar que algunas de estas carencias
pueden ser insignificantes para las necesidades de muchos equipos de trabajo, que
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aun con ellas encuentran en la red un magnifico soporte para sus interacciones,
especialmente si se basan en el intercambio y discusidn de recursos que se obtienen
via navegacion e integracion de contenidos externos.

2.1.2 Crearla App

Antes de la obtencién de toda la informacidn que se genera en un grupo de Facebook y
con este mismo fin debemos crear una aplicacion en la plataforma, indispensable para
conectar con su interfaz.

El requisito inicial para ello es ser usuario de la propia red social, nuestra cuenta debe
ser una cuenta de desarrollador, por lo que si ya contdbamos con una cuenta personal
debemos actualizarla para convertirla en cuenta de este tipo.

El siguiente paso seria seleccionar en el menu el apartado de “aplicaciones” y escoger
la opcion de “agregar una nueva aplicacién”.

Para continuar con la configuracion de la aplicacion tenemos que agregar la
plataforma, dar un nombre a nuestra aplicacion y seleccionar “crear nuevo
identificador de la aplicacion de Facebook” asi Facebook nos dard un identificador
Unico que representa la aplicacion.

Por otro lado Facebook genera automaticamente una clave secreta de la aplicacién y la
asocia con ella, esta clave secreta sirve para autenticar las solicitudes que la aplicacién
hace a los servidores de Facebook y se debe tratar como una contrasefia.

Panel

SocialCount o

Esta aplicacidn estd en modo de desarrallo y solo la pueden usar los administradores, desarrolladores y evaluadores [2]
Version dela APl izl Identificador de la aplicacion

V2.7 176536666121348

Clave secreta de Ia aplicacion

[y Mostrar

Figura 2.3: Panel de la aplicacion

El identificador de la aplicacidon y la clave secreta seran necesarios para lanzar la
consulta a los servidores de Facebook, y rescatar asi los datos que necesitamos.

Podremos seguir configurando caracteristicas de la aplicacion como la categoria a la
que pertenece (educacidn, finanzas, compras etc.), los participantes y sus roles
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(desarrollador, administrador, evaluador etc.), caracteristicas de seguridad, icono de la
aplicacidon y correo electrénico de contacto, version de la API que utiliza etc.

2.1.3 API Graph

La API Graph de Facebook es el modo principal para extraer e ingresar datos en la
plataforma de Facebook. Se trata de una APl basada en HTTP que podemos utilizar de
manera programatica para consultar datos, publicar nuevas historias, administrar
anuncios, subir fotos y llevar a cabo varias tareas mds propias de una aplicacién. Este
paso es vital para entender como esta estructurada la informacién que extraemos de
la plataforma, y por tanto conocer cémo debemos manipularla.

Como ya anunciamos Facebook no es solo una red social, si bien una de las
caracteristicas que la distingue del resto de las redes sociales es el uso de la misma
para el desarrollo y construccion de aplicaciones con software de cddigo abierto.

Facebook cuenta con varias interfaces de programacion de aplicaciones (APl por sus
iniciales Application Programming Interfaces), a nivel general tenemos Atlas API para
crear y gestionar campaias de publicidad, APl de marketing que permite crear y
gestionar anuncios en la plataforma y APl Graph, el modo principal para que las
aplicaciones lean y escriban en el grafo social de Facebook, ademds todas ellas cuentan
con otras API’s generalmente para obtener estadisticas, informes o mediciones acerca
del uso, rendimiento o visualizacién de las aplicaciones.

Tiene varias versiones disponibles a las que se puede acceder en cualquier momento.
Cada version contiene un conjunto de campos basicosy operaciones perimetrales.
Facebook garantiza que esas API basicas estaran disponibles y sin modificar en esa
version durante al menos dos afios a partir de su lanzamiento.

Actualmente la versidn mas reciente de la APl es la 2.10, que se presenté el 18 de julio
de 2017. La lista de versiones disponibles actualmente se muestra en la siguiente
imagen.
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Fecha de
Version Ruta presentacion Disponible hasta
v2.10 v2.10/ {object 18 de julio del 2017
bject 18 de abril del 2017 18 de julio del 2019
object 5 de octubre del 2016 18 de abril del 2019
2.7 v2.7/{cbject 13 de julio del 2016 5 de octubre del 2018
ject 12 de abril del 2016 13 de julio del 2018
biject 7 de octubre del 2015 12 de abril del 2018
v2.4 v2.4/{object & de julio del 2015 7 de octubre del 2017

Figura 2.4: Versiones APl de Facebook disponibles actualmente

Existe un registro de cambios de la plataforma de Facebook en el que se puede
encontrar las actualizaciones o deprecaciones que incluyen las nuevas versiones.

Revisado el registro de cambios, nosotros trabajaremos con la ultima version a fin de
mantener la aplicacién lo mas actualizada posible, aunque podremos trabajar con
cualquiera de las versiones disponibles, pues ninguna presenta caracteristicas que
impidan el correcto funcionamiento de la aplicacién.

La APl Graph recibe este nombre por la idea de una “grafica social”, la representacion
de la informacion en Facebook consta de:

e Nodes: basicamente elementos como un usuario, una foto, una pagina, un
comentario, estos tienen un identificador Unico mediante el cual se accede a
ellos.

e Edges: las conexiones entre esos elementos, como fotos de paginas o
comentarios de fotos.

e Fields: informacién sobre esos elementos, como el cumpleafios de una persona
o el nombre de una pagina.

Todos los nodos y perimetros se pueden leer simplemente con una solicitud GET HTTP
al end-point relevante, o bien escribir mediante solicitudes POST HTTP.

Tenemos opcidn de realizar consultas anidadas; es decir, podremos anidar de forma
eficaz varias consultas en una sola llamada. Esta funcionalidad se denomina
“expansidon de campo”, y nos permite obtener uno o varios campos o perimetros del
nodo principal, que pasarian a ser nodos de primer nivel, y uno o mas perimetros o
campos del nodo de primer nivel, que serian nodos de segundo nivel, asi
sucesivamente [7].

No hay limitacidon en cuanto a la cantidad de anidacién de niveles, ademas existe un
argumento para restringir la cantidad de objetos que quieres obtener en cada campo o
perimetro.
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Facebook ofrece también una guia completa de nodos raiz a los cuales se podemos
acceder directamente y nodos no raiz, accesibles mediante los primeros o por enlaces
a estos, [7].

Centrandonos en nuestro estudio, solamente necesitaremos leer informacion del nodo
raiz que para nosotros sera el grupo de Facebook. Realizaremos una consulta anidada
para obtener en una Unica llamada todos los datos que precisamos, y reducir los
tiempos de espera.

Para realizar la consulta necesitaremos un token de acceso, que podemos obtener
desde el explorador de la API Graph iniciando sesidn en Facebook y seleccionando la
aplicacion. Dependiendo de la consulta que realicemos necesitaremos o no permisos,
estos se deben seleccionar a la hora de generar el token de acceso. El explorador de la
APl Graph es un entorno con el cual podemos practicar realizando solicitudes o
consultas y observar los datos obtenidos.

Podemos encontrarlo en: https://developers.facebook.com/tools/explorer .

2.2 Andlisis de Redes Sociales

Fundada por Jacob Levy Moreno en la década de 1930, la sociometria busca indagar la
evolucién y organizacién de grupos de personas y la posicidon de los distintos individuos
en ellos, para ello se vale de algunas técnicas cuantitativas, como las sociomatrices y
los sociogramas, para representar las relaciones sociales. El principal supuesto tedérico
de la sociometria es que el comportamiento de los actores podria ser explicado por el
efecto de las relaciones sociales en ellos; y la metodologia a la que recurre implica
vincular sistematicamente grafos matematicos con problemas sociales con el objeto de
graficar y medir las relaciones sociales, siendo asi un antecedente principal del Analisis
de Redes Sociales, [8].

Su fundador, Jacob Levy Moreno, la describié como:

“La sociometria tiene por objeto el estudio matematico de las propiedades psicoldgicas
de las poblaciones; con este fin utiliza una técnica experimental fundada sobre los
métodos cuantitativos y expone los resultados obtenidos por la aplicacion de estos
métodos. Persigue asi una encuesta metddica sobre la evolucidn y la organizacién de
los grupos y sobre la posicién de los individuos en los grupos” [9].

El andlisis de redes sociales (ARS) o social network analysis (SNA) en inglés, se focaliza
en la estructura reticular de las relaciones sociales, buscando dar cuenta del efecto de
las relaciones en el comportamiento de los individuos, los distintos grupos sociales y la
sociedad en su conjunto.[8]

Obviamente una idea fundamental que sustenta el ARS es que las interacciones entre
individuos y organizaciones en la red social, ademas de reflejar los flujos de
conocimiento y comunicacidon, podrian tener un impacto relevante en el
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comportamiento de los actores, asi como resultados en las estructuras de poder
identificables y en los procesos de aprendizaje [10].

No es solo analisis de las redes sociales entendidas como analisis de contenido de
Social Media. Es un estudio numérico, algebraico, de unarepresentacién de
conocimiento en formato de grafo. Un campo que mezcla la sociologia y las
matematicas (el dlgebra de grafos) en el que hay actores o entidades que interactuan,
pudiendo representar estas acciones a partir de un grafo.

El interés por estudiar los patrones y estructura que esconden esta representacion de
nodos y aristas ha crecido en los ultimos afios a medida que ha aumentado la
relacidn entre agentes. Es decir, a medida que han crecido las redes sociales (écdmo se
relacionan mis clientes en Facebook?), ha crecido la influencia de una persona en otra
para comprar (los millenials confian mas en la reputacidon de sus amigos que en la
publicidad de las marcas), las redes de proveedores y clientes han aumentado
sustancialmente (por la globalizacidn de la economia y la interconexién internacional),
etc., crece el interés por estudiar qué patrones pueden descubrirse para incrementar
la inteligencia del negocio [9].

El ARS se ha consolidado como técnica de andlisis de las relaciones gracias a la
utilizacién del algebra matricial y de los grafos. Las dos formas de representacién nos
dicen lo mismo de la estructura de relaciones de un conjunto y nos permiten
determinar, tanto las caracteristicas de la estructura como las propiedades de la
posicién de cada nodo en la red [10].

2.2.1 Teoria de grafos

La teoria de grafos surge cuando Euler, en el afio 1736, explica matematicamente la
imposibilidad de resolver el acertijo de “los puentes de Koénigsberg” (hoy ciudad de
Kalingrado) que consistia, basicamente, en intentar trazar un camino a través del cual
cruzar los 7 puentes de Konigsberg sin pasar dos veces por el mismo puente, [8].

Figura 2.5: Los puentes de kénigsberg

Euler determind, en el contexto del problema, que los puntos intermedios de un
recorrido posible necesariamente han de estar conectados a un namero par de lineas.
En efecto, si llegamos a un punto desde alguna linea, entonces el Unico modo de salir
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de ese punto es por una linea diferente. Esto significa que tanto el punto inicial como
el final serian los Unicos que podrian estar conectados con un nimero impar de lineas.
Sin embargo, el requisito adicional del problema dice que el punto inicial debe ser igual
al final, por lo que no podria existir ningln punto conectado con un nimero impar de
lineas [11].

Un grafo es un conjunto, no vacio, de objetos llamados vértices (o nodos) y una
seleccion de pares de vértices, llamados aristas (edges en inglés) que pueden ser
orientados o no. Tipicamente, un grafo se representa mediante una serie de puntos
(los vértices) conectados por lineas (las aristas).

Figura 2.6: Grafo no orientado

En algunos casos, interesa asignar un sentido a las aristas del grafo, si queremos ver
quien se relaciona con quien necesitamos utilizar grafos orientados. Ademas si
gueremos saber por ejemplo la frecuencia con la que dos nodos se comunican
deberemos incluir en el grafo algin tipo de etiqueta en las aristas, que nos dé cuenta
de alguna caracteristica de la conexién.

Pasamos entonces a hablar de grafos orientados y etiquetados, propiedades que
enriguecen sin duda alguna el grafo, pues ahora no solo sabemos si dos nodos estan
conectados o no, sino que sabemos quién establece dicha conexidn, y en base a qué
caracteristica.
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Figura 2.7: Grafo orientado y etiquetado

La teoria de grafos ha sido muy util para el ARS porque tiene un vocabulario que puede
ser utilizado para analizar muchas propiedades de las estructuras sociales, nos ofrece
las operaciones matemadticas por las cuales esas propiedades pueden analizarse y
medirse y nos permite probar teoremas sobre los grafos y, por tanto, deducir y
someter a test determinados enunciados, [10].

2.2.2 Algebra matricial

Los grafos constituyen una manera muy util de representar informacién sobre redes
sociales. Sin embargo, cuando existen muchos actores y/o muchas clases de
relaciones, éstos pueden hacerse tan visualmente complicados que se hace muy dificil
identificar estructuras. En su lugar, también es posible representar la informacidn
sobre redes sociales en forma de matrices o listas. De esta forma, la representacién de
la informacién permite la utilizaciéon de herramientas matematicas y de computacion
para identificar estructuras [12].

Existen diferentes formas de almacenar grafos en una computadora. La estructura de
datos usada depende de las caracteristicas del grafo y el algoritmo usado para
manipularlo. Entre las estructuras mas sencillas y usadas se encuentran las listas y las
matrices, aunque frecuentemente se usa una combinacidon de ambas. Las listas son
preferidas en grafos dispersos porque tienen un eficiente uso de la memoria. Por otro
lado, las matrices proveen acceso rapido, pero pueden consumir grandes cantidades
de memoria.
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Matriz de adyacencia

Dado el grafo de la imagen, se representa su matriz de adyacencia, donde un “1”
equivale a la existencia de un enlace y “0” representa el caso opuesto.

® &

-

. T
=0 o= O O
=
S

| B - B ]
=0 0D = O

Figura 2.8: Grafo orientado y su matriz de adyacencia

Se puede determinar en un tiempo fijo y constante si un enlace (arco)
pertenece o no al grafo.

Es facil determinar si existe o no un arco o enlace, solo se debe posicionar en la
matriz.

Es facil determinar si existe un ciclo en el grafo, basta multiplicar la matriz por
ella misma n veces hasta obtener la matriz nula (no hay ciclos) o bien una
sucesioén periddica de matrices (hay ciclo).

Se requiere un almacenamiento igual al cuadrado de los nodos.
El tiempo necesario para leer o examinar la matriz es proporcional al cuadrado
de los nodos.
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Listas de adyacencia

La lista de adyacencia para un vértice es una lista enlazada de todos los vértices
adyacentes a él. Un grafo puede ser entonces representado por tantas listas de
adyacencia como vértices tenga.

Vértices

[ —E
2| L[ H -
s [ -Gl
|
Grafos Lista de =
Adyancencia

B
>

Figura 2.9: Grafo orientado y sus listas de adyacencia

© La lista de adyacencia requiere un espacio proporcional a la suma del nimero
de vértices mas el nimero de enlaces (arcos). Hace buen uso de la memoria.

© Se utiliza bastante cuando el nimero de enlaces es mucho menor que el
numero de nodos al cuadrado.

© En la representacion con lista de adyacencia el tiempo necesario para examinar
si existe un enlace entre dos nodos es proporcional al nimero de nodos, ya que
en la lista de adyacencia del vértice examinado pueden estar todos los nodos.

Pasaremos a desarrollar ahora la matriz de adyacencia, que usaremos en nuestro
estudio junto a los grafos como almacenamiento de la existencia de relaciones entre
los actores de nuestro grupo de Facebook. Tomaremos la siguiente matriz de
adyacencia como referencia para explicar algunos conceptos.
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Bob | Carol | Ted | Alice
Bob - 1 0 0
Carol 1 - 1 0
Ted 1 1 - 1
Alice o o 1 -

Figura 2.10: Ejemplo matriz de adyacencia

La forma mds comun de matriz en el analisis de redes sociales es una matriz simple
compuesta por tantas filas y columnas como actores existan en el conjunto de datos y
donde los elementos representan los vinculos entre los actores. La mas simple y
comun de las matrices es la matriz binaria. Es decir, si existe un vinculo, se coloca un 1
en la celda, si no lo hay se escribe un cero. Este tipo de matriz es el punto de partida de
casi todos los analisis de redes y se llama “matriz de adyacencia” porque representa
quién estd cerca de quién, o adyacente a quién en el “espacio social” mostrado por las
relaciones que hemos medido. Por convencion, en un grafo dirigido el origen de un
vinculo es la fila y el objeto es la columna.

Es necesario tener presente que las filas representan el origen de los vinculos dirigidos
y las columnas los destinos, éste es un ejemplo de una matriz “asimétrica” que
representa vinculos dirigidos (vinculos que van de un origen a un receptor). Es decir, el
elemento i,j no necesariamente es igual que el elemento j,i.

En la representacién de datos de redes sociales como matrices, la pregunta que
siempre surge es: équé hago con los elementos de la matriz donde i=j? Es decir, por
ejemplo, éBob se ha considerado como amigo cercano de él mismo? A esta parte de la
matriz se le conoce como la diagonal principal. A veces, el valor de la diagonal principal
carece de significado y se ignora (se deja en blanco).

A menudo es conveniente hacer referencia a ciertas partes de una matriz utilizando
una terminologia resumida. Si se toman todos los elementos de una fila (por ejemplo,
a quiénes escoge a Bob como amigos: 1,1,1,0), se examina el “vector fila” para Bob. Si
sélo se observa quién escoge a Bob como amigo (la primera columna o 1,0,1,0), se
examina el “vector columna” para Bob. A veces es til hacer ciertas operaciones con
los vectores fila o los vectores columna. Por ejemplo, si se suman los elementos de los
vectores columnas en este ejemplo, puede obtenerse la medida de cuan “popular” es
cada nodo (en términos de con cuanta frecuencia fueron objeto de un vinculo
amistad),[12].
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2.2.3 Medidas de centralidad y poder

Debido a la utilizacién de las redes sociales como metodologia de aprendizaje aparece
la necesidad del estudio de las reacciones, por ello, es necesario aplicar métodos que
permitan analizar los roles participativos de los estudiantes, con el propdsito de
identificar el valor de cada individuo y su importancia dentro de la red, formada a
partir de una actividad colaborativa, identificando los factores que benefician la
interaccion y la participacién a partir de las relaciones dirigidas entre los participantes

[6].

La perspectiva de redes ha contribuido en gran parte a la comprensién del poder
social. Quiza ain mas importante, la aproximacién a las redes sociales enfatiza que el
poder es inherentemente relacional. Un individuo no tiene poder en abstracto, se
tiene poder porque se puede dominar a otros. Debido a que el poder es una
consecuencia de los patrones de relacién, la cantidad de poder en las estructuras
sociales puede variar. Si un sistema estd muy débilmente acoplado (baja densidad)
poco poder puede ser ejercido; en sistemas de alta densidad existe el potencial para
mayor poder. El poder es una propiedad sistémica (macro) y relacional (micro).

El poder en las redes sociales podria ser visto tanto como una propiedad micro (i.e.
éste describe las relaciones entre actores) o como una propiedad macro (i.e. éste
describe la poblacion entera). Por tanto, como pasa en otros conceptos socioldgicos
claves, lo macro y lo micro estan intimamente conectados en la perspectiva de redes
sociales.

Los analistas de redes a menudo describen la manera en la que un actor estd insertado
en una red relacional en la medida que se le imponen restricciones y se le ofrecen
oportunidades. Los actores que se enfrentan a menos restricciones y tienen mas
oportunidades que otros, estdn en posiciones estructurales favorables. Tener una
posicion favorable significa que un actor puede extraer mejores ofertas en los
intercambios y que sera un foco para la deferencia y atencién por parte de aquéllos en
posiciones menos favorables.

Pero éa qué nos referimos con ‘tener una posicion favorable’ y ‘tener mas
oportunidades’ y ‘menos restricciones’? No existe una sola respuesta correcta y
definitiva para estas dificiles preguntas. Sin embargo, el andlisis de redes ha hecho
importantes contribuciones en proveer definiciones precisas y mediciones concretas
de las diferentes aproximaciones a la nocion de poder que se atribuye a las posiciones
en estructuras de relaciones sociales.

Existen en el andlisis de redes tres enfoques o medidas muy extendidas que describen
la ubicacion de los individuos en términos de cudn cerca estan del centro de la red, o
visto de otra manera cuanto de central es con respecto al resto de la red.

Se definen asi las medidas de centralidad siguientes: centralidad de grado, cercania e
intermediacion, que pasaremos a describir a continuacion, [14].
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Centralidad de grado

Esta medida estd basada en el nimero de conexiones directas que tiene un actor con
el resto de actores de la red. Es intuitivo pensar que a mayor nimero de conexiones su
posicion en la red serd mas destacada. Es por tanto una medida muy simple pero eficaz
gue nos permite estimar la centralidad o poder de un individuo, aunque sin tener en
cuenta la estructura global de la red.

Si utilizamos datos de relaciones orientadas es importante hacer una distincidn entre
el grado de salida, nimero de conexiones directas que inicia un determinado actor y
que finalizan en diversos actores de la red, y grado de entrada o numero de
conexiones directas originadas por otros actores de la red y con destino un Unico actor.
En redes dirigidas tenemos que calcular la centralidad de grado de entrada y también
la de salida para cada actor.

La formulacion matematica que se presenta a continuacién, sirve para el calculo de la
centralidad de grado tanto de entrada como de salida de un determinado miembro de
la red.

La notacion es la siguiente: C es la centralidad, que es funcién de un nodo especifico n;
donde i =1,2,.., N, siendo N el numero de nodos de la red, g(n;) un enlace entre n; y
cualquier otro nodo, el indice G sefiala el tipo de C, en este caso se refiere a “grado”.
C;(n;) estd definida en el intervalo [0, N-1].

Catn) = ) g(ny)

En base a la idea de grados de entrada y salida, podremos decir que un actor es
prominente o de prestigio si tiene un alto grado de entrada, pues los demds actores
buscan relacionarse con él, lo que puede ser visto como un acto de deferencia o
reconocimiento hacia su posicion, indicando que esta es valiosa. Por otro lado si el
grado de salida es alto, implicaria un deseo por parte del individuo de establecer
conexiones que le permitirian hacer llegar sus inquietudes, razonamientos o
conocimientos al resto del conjunto, pudiendo estos ser influenciados por sus puntos
de vista, este tipo de actores son denominados actores influyentes.

De manera general, que un actor tenga altos grados de salida y entrada indicaria que
es un actor central dentro de la red, que podria obtener mas recursos del conjunto que
otros actores con menos conexiones o grados, pudiendo ademas servir de conector o
puente entre distintos pares de actores, posibilitando o no la conexidn entre estos y la
dispersion de los recursos.
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Mediante la medida de centralidad de grados podemos definir la centralizacién de la
red, este concepto recoge el significado de centralidad cuando se aplica al conjunto de
la red. Por lo tanto en este punto hablaremos de la centralizacion de grado de la red,
definida por la siguiente ecuacién, que sigue la misma notaciéon que la ecuacién
anterior a diferencia de que aqui C;; es la centralizacion de grado de lared y C;(n*) es
el valor madximo de la medida de centralidad de grado para los N actores de la red. Cg
se define en el intervalo [0,1], aunque se suele expresar en tanto por ciento.

Y — Cemy)]
¢ (N-DW-2)

Esta medida tomara el valor maximo de 1 cuando un solo actor esta conectado al resto
gue no tienen conexiones entre si (grafo en forma de estrella) y el valor minimo de 0
corresponderd a un grafo en el que todos los nodos tienen el mismo grado de
centralidad; las mismas conexiones. Valores cercanos a la unidad, o en porcentaje al
100% de esta medida de centralizacidon evidenciaran la existencia de actores muy
influyentes o prestigiosos dentro de la red.

Centralidad de cercania

La medida anterior basada en grados o conexiones directas, podria no servir por si sola
si lo que nos importa para dar una medida de centralidad de un actor son sus
conexiones ya sean directas o indirectas.

En este sentido un actor puede estar conectado indirectamente con otros actores,
aunqgue estos no estén muy bien conectados con el conjunto, siendo a lo mejor un
actor central dentro de un subconjunto de la red. Esta medida de centralidad de
cercania estd construida fundamentalmente en base al concepto de distancia
geodésica, siendo esta la distancia de un actor a otro, hallada por el camino mas corto
entre ambos.

Para hallar el camino mas corto de un actor a otro, necesitaremos un grafo cuyos
enlaces representen el coste de la comunicacion, los pesos o costes de los enlaces
reflejan el flujo de la comunicacién entre ambos. Asi un enlace con un coste superior a
otro implicaria que la comunicacidén entre esos actores es menos fluida o de peor
calidad que la que pueda existir entre otros pares de actores.

La suma de todas las distancias geodésicas de un actor al resto de actores de la red nos
daran un valor que llamaremos “lejania” del individuo con respecto a la red.

Ahora podremos convertir esta medida en una medida de cercania o centralidad de
cercania al tomar la inversa de la lejania, y dividirla entre el niUmero de nodos de la red
menos uno.
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Su formulacién matematica sigue la notacion anterior, aunque ahora el tipo de C es C
que indica “cercania” y d(n;, n;) representa la distancia geodésica entre dos nodos.

[zliil d(ni'nj)]_l

N-1

Cc(ny) =

En redes pequefias y con alta densidad, las medidas de centralidad basadas en grados
o en cercania no difieren demasiado, debido al nUmero de conexiones directas.

Para medir la centralizacion de la red basada en la medida de centralidad de cercania
Freeman propone la siguiente férmula:

¥ [Cn?) = Co(ny)]
[(N—1)(N — 2)]/(2N — 3)

CC ==

Sin embargo, estd formula carece de sentido en redes donde los enlaces estan
ponderados, ya que el denominador representa el maximo tedrico del numerador para
redes donde todos los enlaces tienen el mismo coste.

Como nosotros trabajaremos con grafos ponderados, la formula anterior no nos
servira, pues nuestros enlaces tendran costes distintos en funcién de la comunicacién
entre los actores, por lo que no podremos definir un maximo tedrico para el
denominador de esta féormula. Alternativamente para medir la centralizacién de la red
en cuanto a esta medida de centralidad podremos utilizar la varianza de los datos.

Centralidad de intermediacion

La centralidad de intermediacidn como su nombre indica mide el poder o centralidad
de un individuo basandose en sus apariciones en la ruta o camino geodésico entre
pares de actores. De esta forma cuanto mds frecuentemente aparezca en las rutas
geodésicas entre pares de actores mayor importancia tendra dentro de la red.

Se entiende entonces que si un actor esta en medio de la comunicacion de otros, este
hace de intermediario, pudiendo conectarles y permitiendo o no el intercambio de
informacién entre ellos, los actores dependen de este para comunicarse y el
intermediario tiene la posibilidad de aprovechar los recursos que otros comparten sin
ser estrictamente el destinatario, simplemente aprovechidndose de su ventajosa
posicion.

Sin embargo, se puede dar la posibilidad de que exista mas de un camino geodésico
entre dos actores, si es asi los intermediarios de una ruta no tienen por qué estar en
otras rutas, lo que haria que estos perdieran poder.
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Podriamos pensar también que los actores no tienen por qué comunicarse Unicamente
mediante los caminos geodésicos, si no que buscardn todas las rutas posibles para
conectar aunque estas no sean las mas rdpidas o eficientes. Tenemos por tanto otra
medida de centralidad denominada centralidad de flujo, que mide la frecuencia de
aparicién de un actor entre pares de actores que estan simplemente conectados.

Esta mueva medida suma cudn involucrado esta un actor en el flujo entre todos los
pares de actores, se intuye por tanto que la cantidad de calculos solamente para medir
la intermediacion de un nodo de la red es enorme, y que tanto la magnitud de los
calculos como la magnitud de la medida se incrementara con el tamafio y densidad de
la red.

Nosotros nos centraremos en la centralidad de intermediacidn, para la cual se define la
siguiente ecuacion, en la que Nj(n;) es el camino geodésico entre dos nodos en el que
se encuentra el nodo n;, y Nj, representa el numero de caminos geodésicos entre dos
nodos, que normalmente sera 1.

Y j<k Nji (n;)
C i =
(M) N]

Con la formula de centralizacién de la red con respecto a la medida de intermediacién
nos ocurre lo mismo que con la medida de centralizacién de cercania, por lo que
continuaremos utilizando también en este caso la varianza como medida
representativa de la variabilidad de la centralidad de intermediacion en el conjunto de
la red.

2.2.4 “Shortest Path”, Algoritmo de Dijkstra

Como ya hemos comentado anteriormente, para obtener las medidas de centralidad de
cercania e intermediacidén necesitamos conocer los caminos mas cortos entre pares de actores
de la red. Surge la necesidad de utilizar algoritmos que nos ayuden a determinarlos.

El algoritmo de Dijkstra determina la ruta mas corta desde un nodo origen hacia los
demds nodos, para ello es requerido como entrada un grafo cuyas aristas posean
pesos.

Algunas consideraciones:

Si los pesos de las aristas son de valor 1, bastard con usar el algoritmo Breadth First
Search (BFS) o algoritmo de busqueda por anchura en un grafo.
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Figura 2.11: Ejemplo algoritmo BFS

BFS va formando un arbol a medida que va recorriendo un grafo, todo parte de un
nodo inicial que serd la raiz del arbol que se forma, luego ve los adyacentes a ese nodo
y los agrega en una cola, la prioridad de la cola es FIFO (primero en entrar es el
primero en salir), asi que los siguientes nodos a evaluar seran los adyacentes
previamente insertados.

Si los pesos de las aristas son negativos no se puede usar el algoritmo de Dijsktra, para
pesos negativos existe otro algoritmo llamado Algoritmo de Bellmand-Ford.

El algoritmo de Dijkstra funciona de forma parecida al algoritmo de busqueda por
anchura, la diferencia es que ahora las aristas aunque con valores positivos pueden o
no tener el mismo peso o coste, por lo que la “cola” que se forma serd una cola con
prioridad, en este caso prevalecerd el nodo con el menor coste.

El algoritmo parte de un vértice origen, a partir de ese vértice evaluaremos sus
adyacentes, utilizando la técnica “greedy”: utiliza el principio de que para que un
camino sea 6ptimo, todos los caminos que contiene también deben ser dptimos, entre
todos los adyacentes buscamos el que esta mds cerca del origen y evaluamos si
podemos llegar mas rapido desde este vértice a los demas. Después escogemos al
siguiente mas cercano (con las distancias ya actualizadas) y repetimos el proceso. Esto
lo hacemos hasta que el vértice no utilizado mas cercano sea nuestro destino. Al
proceso de actualizar las distancias tomando como punto intermedio al nuevo vértice
se le conoce como relajacién, [15].

2.3 Almacenamiento de datos

La consulta lanzada a la plataforma Facebook nos arroja un conjunto de datos que
analizaremos en repetidas ocasiones, para evitar lanzar la consulta cada vez que
necesitemos disponer de los datos, necesitaremos almacenarlos.

No solo con el fin de disponer de los datos, si no también de tenerles categorizados y
estructurados necesitaremos disponer de una base de datos.
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La base de datos nos proporciona el acceso a estos de forma mas rapida y eficaz, su
ordenacion, y una visualizacion sencilla de los mismos. Utilizaremos para ello el
sistema de gestion de bases de datos MySQL.

2.3.1 MySQL

MySQL es el sistema de gestion de bases de datos “open source” SQL mas popular,
desarrollado, distribuido y soportado por la compafiia Oracle. Es un sistema de gestion
de bases de datos relacionales.

My

Figura 2.12: Icono del sistema de gestion de bases de datos

Una base de datos relacional almacena los datos en tablas separadas en lugar de poner
todos los datos en un gran almacén. Las estructuras de la base de datos se organizan
en archivos fisicos optimizados para la velocidad. El modelo légico, con objetos como
bases de datos, tablas, vistas, filas y columnas, ofrece un entorno de programacion
flexible.

La parte SQL de "MySQL" significa "Structured Query Language". SQL es el lenguaje
estandarizado mas comun utilizado para acceder a las bases de datos. SQL estd
definido por el estandar ANSI / ISO SQL. El estandar SQL ha estado evolucionando
desde 1986 y existen varias versiones.

Open Source significa que es posible que cualquiera use y modifique el software.
Cualquiera puede descargar el software MySQL desde Internet y usarlo sin pagar nada.
Se puede estudiar el cddigo fuente y cambiarlo para adaptarlo a tus necesidades. El
software MySQL utiliza la licencia GPL (General Public License), para definir lo que
puede o no hacer con el software en diferentes situaciones. Existen también versiones
con licencia comercial.

MySQL Server fue desarrollado originalmente para manejar grandes bases de datos
mucho mas rdpido que las soluciones existentes y ha sido utilizado con éxito en
entornos de producciéon altamente exigentes durante varios afios. Aunque en
constante desarrollo, MySQL Server ofrece hoy un rico y util conjunto de funciones. Su
conectividad, velocidad y seguridad hacen que MySQL Server sea muy adecuado para
acceder a bases de datos en Internet. [16].
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Algunas de sus caracteristicas, [17]:

e Escrito en una combinacién de Cy C++

e Testado con una amplia gama de compiladores

e Proporciona soporte para diferentes sistemas operativos: Windows, Linux,
Ubuntu, Debian, IBM, Mac etc.

e Utiliza disefio de servidor multicapa con mddulos independientes

e Aprovecha la potencia de sistemas multiprocesador, gracias a su
implementacion multihilo

e Proporciona motores de almacenamiento transaccionales y no
transaccionales

e Utiliza un sistema de asignacidon de memoria basado en hilos muy rapido

e Implementa tablas hash de memoria, que se utilizan como tablas
temporales

e Implementa funciones SQL utilizando una biblioteca de clases altamente
optimizada que debe ser lo mas rdpida posible.

e Proporciona el servidor como un programa independiente para su uso en
un entorno de red cliente / servidor y como una biblioteca que se puede
incrustar (enlazar) en aplicaciones independientes

e Soporta gran cantidad de tipos de datos para las columnas

e Dispone de API's en gran cantidad de lenguajes (C, C++, Java, PHP, etc.)

2.4 Visualizacion de datos

En nuestro caso la cantidad de datos que se pueden generar en un grupo de Facebook
es la mayoria de las veces demasiado extensa como para extraer conclusiones
relevantes mediante analisis manual. Los datos en bruto solo se vuelven utiles cuando
se aplican métodos que permitan obtener una visién de los mismos.

Pocos de nosotros podemos extraer o identificar patrones entre filas de nimeros,
texto o en general de datos, pero si somos capaces de interpretar por ejemplo graficos
de barras o diagramas de flujo, extrayendo de las representaciones visuales una visién
general, o particular de los datos que se manejan.

Por esta razén la visualizacién de los datos es la forma mds rdpida y directa de
comunicar y compartir la informacién con otros.

La visualizacidon de los datos trabaja con reglas que interpretan los datos y expresan
sus valores como propiedades visuales, es el proceso de mapear informacién textual
hacia informacion visual.
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Mapear la informacién requiere el uso de la programacién para acelerar la tarea,
permitiéndonos manipular grandes conjuntos de datos, y obtener rdpidamente una
retroalimentacion que nos indique si el disefio de la visualizacion es el adecuado.

El sistema se encargara de ejecutar la visualizacidén y nuestro papel es conceptualizar y
escribir las reglas que este debe tomar para que con los datos que le aportamos
genere la visualizacidn.

Normalmente necesitaremos varias visualizaciones para lograr una visién util y
representativa de la informacién. En muchas ocasiones las vistas estaticas pueden no
ser demasiado utiles, por ello las visualizaciones interactivas, donde el usuario puede
seleccionar lo que desea ver e interactuar con la informacidon enriquecen las
conclusiones que podamos extraer, [18].

2.4.1 D3

D3 o D3.js es una libreria de JavaScript que nos permite crear visualizaciones de datos.
La abreviatura D3 hace referencia al nombre completo de la herramienta Data-Driven-
Documents.
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Figura 2.13: D3, Data-Driven-Documents
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El autor de la libreria es Mike Bostock aunque cuenta con aportaciones de otros
desarrolladores. El proyecto es totalmente de cédigo abierto y estd disponible
gratuitamente en GitHub.

D3 se lanzé bajo la licencia BSD (Berkeley Software Distribution), licencia de software
libre, por lo que se permite utilizar y/o modificar cédigo con fines comerciales y no
comerciales.

Para generar visualizaciones con D3 necesitamos los datos o informacién que tienen
gue ser proporcionados por nosotros, normalmente en documentos de texto con el
formato apropiado, herramientas basadas en tecnologias web tales como HTML, SGV y
CSS, por ultimo D3 se encarga de interconectar ambas partes y generar la
visualizacién.
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Figura 2.14: Ejemplo de visualizacion con D3

Fundamentalmente D3 es un software que facilita la generacién y manipulacién de
documentos web con datos. Lo realiza cargando los datos en la memoria del
navegador, enlazando los datos a elementos de pagina web y creando los nuevos
elementos que necesite. Ademds permite hacer transiciones de elementos entre
estados en respuesta a las interacciones del usuario.

La APl de D3 esta estructurada en una coleccion de mddulos, estos modulos estan
disefiados para trabajar juntos. Aunque se pueden utilizar de forma independiente
para realizar construcciones determinadas. Cada mddulo permite un conjunto de
operaciones y define una serie de métodos para cada operacién. Por ejemplo: el
modulo Arrays tiene definidas operaciones de busqueda, manipulacién, ordenacién
entre otras, en estas podemos encontrar una extensa lista de métodos.

D3 cuenta con multitud de ejemplos visuales, serd nuestro papel valorar cuales se
ajustan mejor al conjunto de datos con el que estemos trabajando.

A la hora de usar D3 debemos tener en cuenta que no soporta navegadores antiguos,
su filosofia persigue la evolucion de la web, y para ello incentiva a sus usuarios a
disponer de las versiones mds actuales de los navegadores.

Finalmente es importante saber que D3 no oculta la informacién. EL cddigo de D3 se
ejecuta en el lado del cliente de modo que para generar la visualizacién es necesario
enviar los datos. Por lo tanto si no queremos mostrar los datos D3 no es el software
mas adecuado, [18].

3. Acondicionamiento de los datos

A continuacidn, se presentara la parte practica correspondiente al trabajo de fin de
grado.

En primer lugar se presenta el entorno de desarrollo desde el que se implementara la
aplicacidon, conocido este, se explicard la estructura de la consulta a los servidores de
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Facebook, una vez extraidos los datos se hablard de su organizacién y caracteristicas,
este paso es necesario antes de analizar los datos y determinar las posibles opciones
de almacenamiento.

Por ultimo se definen los pasos necesarios para volcar correctamente toda la
informacién en el sistema de almacenamiento.

3.1 El entorno de desarrollo

Nosotros utilizaremos el IDE (Entorno de Desarrollo Integrado) Netbeans, una
herramienta que nos permite compilar, depurar y ejecutar programas. Estd escrito en
Java, pero ofrece soporte a un amplio rango de tecnologias de desarrollo, entre otras:
Java, PHP, C/C++, etc., y sistemas operativos: Windows, Linux, Mac OS etc. Ademas es
un entorno de desarrollo gratuito y de cédigo abierto.

En cuanto a la programacion utilizaremos el lenguaje PHP, como producto PHP es un
lenguaje de cddigo abierto, y multiplataforma. Se puede utilizar para generar cualquier
tipo de programa, aunque realmente es en el campo de la generacidn de paginas web
donde mas se utiliza.

Ahora que disponemos del entorno de desarrollo y del lenguaje de programacién
necesitamos un servidor de paginas web y un sistema de gestidon de bases de datos.
Esto nos lo ofrece el instalador XAMPP, un software libre y multiplataforma que nos
proporcionard el servidor de paginas web Apache, PHP y MySQL.

3.2 La consulta alos servidores de Facebook

Para definir la consulta que queremos lanzar, primero debemos realizar un estudio de
las posibilidades que ofrece Facebook. Ya mencionamos anteriormente que
disponemos de una lista completa de nodos raiz a los que se puede acceder
directamente. La documentacion se puede consultar en el siguiente enlace:

https://developers.facebook.com/docs/graph-api/reference

Concretamente nuestro nodo raiz sera el grupo de Facebook, accesible a través de su
identificador. Nuestro grupo serd de caracter privado, por lo que al obtener el token
de acceso debemos marcar el permiso “user_managed_groups”, el cual permitira leer
el contenido del grupo de Facebook en el que el usuario sea administrador.

Continuamos explorando los campos accesibles desde el nodo raiz, en la descripcién
de los campos encontramos: el identificador del grupo, el nombre, su descripcion,
informacién sobre su foto e icono, direccion de email, el perfil del propietario del
grupo, el numero de solicitudes de acceso pendientes de confirmacion, la
configuracion de privacidad etc., en definitiva parametros que quedaran excluidos a la
hora de realizar la consulta pues no aportan informacion relevante en nuestro estudio.
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Examinando los edges a los que tenemos acceso desde el nodo “group” encontramos
una extensa lista, de todos ellos nos quedaremos Unicamente con el edge “feed”, que
contiene la lista de todos los posts publicados en el grupo.

Un post es una entrada individual en el tablén o muro del grupo realizada por uno de
sus miembros, para leerlos necesitamos marcar el permiso “user_posts” al generar el
token de acceso. De cada post necesitaremos acceder a los siguientes campos:

e created_time: la fecha en la que se publicé el post
e message: el mensaje que se escribid en el post
e from: informacidén sobre el perfil que publicé el mensaje

Y a los siguientes edges:

e reactions: contiene la lista de perfiles que reaccionaron al post y el tipo de
reaccion
e comments: contiene la lista de comentarios que ha recibido el post

Del edge “post/comments” necesitaremos los mismos campos que para el Post:

e created_time: la fecha en la que se publicé el comentario
e message: el mensaje que se escribid en el comentario
e from: informacién sobre el perfil que publicé el comentario

Y los mismos edges:

e reactions: contiene la lista de perfiles que reaccionaron al comentario y el
tipo de reaccioén
e comments: contiene la lista de comentarios que ha recibido el comentario

Por ultimo del edge “post/comments/comments” necesitaremos los campos:

e created_time: la fecha en la que se publicé el comentario
e message: el mensaje que se escribié en el comentario
e from: informacidn sobre el perfil que publicé el comentario

Y el siguiente edge:

e reactions: contiene la lista de perfiles que reaccionaron al
comentario y el tipo de reaccién

La consulta tendrd como hemos especificado tres niveles de anidamiento, pues a partir
de los comentarios de segundo nivel; es decir comentarios como respuesta a un
comentario de un post, no existen mas niveles de anidamiento, los comentarios se
muestran secuencialmente. El diagrama de la consulta se muestra en la siguiente
figura.
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created time
message

created time

Figura 3.1: Diagrama de la consulta a los servidores de Facebook

La consulta se realizara mediante una solicitud GET al end-point relevante, en nuestro
caso al grupo de Facebook, anidando todos los parametros a los que necesitamos
acceder para realizar solamente una llamada y asi obtener los datos de forma
eficiente.

3.3 Organizacion de los datos

Una vez realizada la consulta, el siguiente paso sera el analisis de los datos para su
posterior almacenamiento.

En esta fase diferenciaremos la informacion en tres niveles:

En un primer nivel tendremos los posts, estos como ya mencionamos son publicados
por un miembro del grupo en el tabléon o muro, por lo que no tienen un destinatario
concreto pero serdn visibles y notificados por Facebook al resto del grupo. Ademas
representan la Unica forma de iniciar la comunicacién entre los miembros del grupo,
por lo que seran de vital y suma importancia.

En un segundo nivel tenemos los comentarios o replies que se realizan como respuesta
a un post, al contrario que los posts estos si tienen destinatario concreto, este serd la
persona que escribio el post al que hace referencia el comentario. Lo mismo sucede
con los rereplies, o comentarios como respuesta a un comentario, en este caso el
destinatario sera la persona que escribié el comentario o reply. En estos dos casos
Facebook notifica su publicacién a todos aquellos miembros que hubieran publicado
en ese post anteriormente.
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Por dltimo un tercer nivel recoge las reacciones que cualquier informacidn de los otros
dos niveles pudiera recibir. Aqui el destinatario serd obviamente la persona que
escribié el post o comentario (reply o rereply) que genera la reaccién. En este caso
Facebook Unicamente notifica la reaccién al destinatario de la misma.

Como puede entenderse toda la informacién extraida no tiene la misma relevancia ni
la misma difusién, por eso es importante realizar esta distincidn, pues si el objetivo es
evaluar la participacion e interaccién entre los miembros del grupo debemos pensar en
las distintas formas de comunicacién que se pueden establecer para asignarlas mayor
0 menor importancia en base a criterios como: la visibilidad y difusion de la
publicacidn, el aporte de informacidn y el inicio de la comunicacion.

En nuestro estudio decidimos ignorar los replies y rereplies cortos, refiriéndonos con
cortos a los comentarios con menos de dos palabras, para evitar contabilizar
comentarios que expresaran conformidad o no con una publicacién sin afiadir motivos,
ya que no aportan informacién relevante en el desarrollo de la actividad.

En un principio se pensé también en ignorar los comentarios o reacciones que una
persona se pudiera hacer a si misma, pero si observamos la disposicion de los
rereplies (se colocan secuencialmente sin anidacién), podriamos estar obviando
informacién util, pues puede que una persona escriba un rereply en un reply suyo
como respuesta a otro miembro que este participando del tema.

Del mismo modo si pensamos en ignorar los comentarios que un miembro realice
como respuesta a un post publicado por el mismo podriamos perder informacién
relevante, pues puede que simplemente quiera anadir contenido a su post o puede
que esté abriendo otra linea de discusidn referente al tema de su publicacion como
post.

Tampoco se ignoraron finalmente las reacciones que una persona pudiera generar en
sus propias publicaciones, pues las reacciones no tendran el mismo peso que los posts
o los comentarios, asi que no distorsionaran demasiado los resultados y si podran
formar parte de medidas de participacidn generales.

3.4 Almacenamiento de los datos

Una vez realizada la consulta, analizados y organizados los datos pasamos a su
almacenamiento en una base de datos mediante MySQL.

La base de datos nos aportard rapidez y eficacia en cuanto a la disponibilidad de los
datos, evitandonos realizar consultas a Facebook cada vez que queramos modificar o
utilizar la informacion. Nos garantiza el acceso a los datos aunque no tengamos
disponible conexién a red. Posibilita la ordenacidn y estructuracién de la informacién
en base a nuestros requerimientos y nos permite realizar buisquedas de forma agil y
eficiente.

Para ello, crearemos una tabla en la que almacenaremos toda la informacién que
hemos catalogado como util en el apartado anterior. La informacion se dispondra en
filas y columnas.
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La eleccidn de las columnas que integraran la tabla muestra la necesidad de almacenar
no solo la informacién estructurada y sus caracteristicas, sino también quienes estan
relacionados con ella.

La siguiente imagen muestra la estructura de la tabla:

# Nombre Tipo Cotejamiento Atributos Nulo Predeterminado Extra

1 ID int(11) No Ninguna AUTO_INCREMENT
2 Groupname varchar(255) No Ninguna

3 FromName varchar(255) No Ninguna

4 ToName varchar(255} Si NULL

w

NI
NULL

5 Typelnteraction varchar(255)

6 WrittenMessage longtext Si NULL

0
0
o

InteractionDate timestamp onupsae CURRENTTWESTAY® No  CURRENT_TIMESTAMP ON UPDATE CURRENT_TIMESTAMP

Figura 3.2: Estructura de la tabla

Esta dispone de siete columnas, la primera columna “ID” esta definida como un entero
y es un valor que no puede ser nulo, representa un identificador Unico para cada fila de
la tabla definido por SQL como PRIMARY KEY o clave primaria, cada tabla solo puede
tener una clave primaria.

La segunda columna “Groupname” representa el nombre del grupo, este parametro es
bastante importante, pues se utiliza para conocer la informacién de la base de datos
gue pertenece a él. Esta columna serd el modo de discernir que filas de la tabla
pertenecen a un grupo determinado.

Otorga mayor flexibilidad a nuestra aplicacidn, dandonos la posibilidad de introducir
en una misma tabla informacién sobre diversos grupos, y permitiéndonos la selecciéon
de los datos de un grupo concreto. Con esta variable, conseguimos que nuestra
aplicacion sea multigrupo.

Las columnas 3 y 4 contienen los nombres de quien realiza una la publicacion
“FromName” y hacia quien va dirigida “ToName”, representando la existencia de
comunicacion entre pares de miembros del grupo, y el sentido de la misma.

El tipo de interaccién “Typelnteraction” o quinta columna da a conocer el tipo o nivel
de comunicacioén, distinguiremos seis tipos:

e Post: publicacién de un post

e Reply : publicacidon de un comentario a un post

e Rereply : publicacion de un comentario a un comentario de un post
e PostReaction : reaccién ante un post

e ReplyReaction : reaccidn ante un reply o comentario

e RereplyReaction : reaccidén ante un rereply
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Las columnas “Groupname”, “FromName”, “ToName” y “Typelnteraction” estan
definidas con el tipo VARCHAR (size), utilizado para cadenas de longitud variable
(puede contener letras, nUmeros y caracteres especiales). El tamafio maximo se
especifica entre paréntesis. Puede almacenar hasta 255 caracteres.

La sexta columna o “WrittenMessage” almacenara el texto que se escribe en cada
publicacidn, si el tipo de interaccidn es una reaccion, esta columna representara el tipo
de reaccidn, serd una cadena predefinida por Facebook, actualmente existen: NONE,
LIKE, LOVE, WOW, HAHA, SAD, ANGRY y THANKFUL. Esta columna esta definida con el
tipo LONGTEXT, que soporta cadenas con una longitud maxima de 4.294.967.295
caracteres.

La ultima columna, “InteractionDate”, almacena la fecha en la que se realizé la
publicacién mediante el tipo TIMESTAMP cuyo formato es YYYY-MM-DD HH:MI:SS. En
el caso especial de las reacciones Facebook no guarda la fecha, por lo que en nuestra
tabla apareceran con un valor nulo representado por ceros, 0000-00-00 00:00:00.

Las siguientes figuras muestran ejemplos de la informacidn que se recoge en la tabla:

ID Groupname FromName ToName Typelnteraction WrittenMessage InteractionDate
19 FatimaGraph Andrea Manzanares Helena Llorente France PostReaction LIKE 0000-00-00 00:00:00

Figura 3.3: Ejemplo de reaccion a un post

ID Groupname FromName ToName Typelnteraction  WrittenMessage InteractionDate
25 FatimaGraph Gloria Helena Reply En cuanto tenga un ratin lo veo 2017-01-16 06:01:15
Gonzalez Llorente
Franco

Figura 3.4: Ejemplo de reply

ID Groupname FromName ToName Typelnteraction WrittenMessage InteractionDate
163 FatimaGraph Gloria Post Hola guapitas!! Que tal la vuelta a Ia rutina?? 2017-01-09 06:01:37
Gonzalez

Figura 3.5: Ejemplo de Post

Cabe destacar que el flujo de comunicacién con la base de datos estd implementado
de forma que evita la redundancia de informacion. Esto se consigue actualizando al
completo la informaciéon almacenada en la base de datos cada vez que iniciamos
sesion en la aplicacion con un determinado grupo. Esta actualizacién se lleva a cabo
eliminando el contenido existente del grupo en la tabla, realizando la consulta a
Facebook y analizando los datos para finalmente almacenarlos de nuevo.
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Quizas este sistema de actualizacidon podria llegar a ser ineficiente, pero no hay otra
opcién, pues la gran velocidad a la que los contenidos se generan, modifican o
eliminan en las redes sociales hace que en cuestién de minutos o pocas horas nuestra
base de datos, que para nosotros es la principal fuente de informacién, este
desactualizada, lo que nos llevaria a extraer conclusiones desacertadas la mayoria de
las veces.

4. Modelado y analisis de los datos

Con la informacién ya disponible para trabajar con ella en la base de datos, podemos
comenzar a tratarla generando nuevas propiedades y estableciendo relaciones. Esto
nos ayudard a modelar el conjunto de datos y posibilitard el andlisis y creacién de
medidas de participacién y centralidad con el fin de evaluar a los miembros del grupo
de Facebook.

4.1 GraphViz

Durante la implementacién de la aplicacién, y concretamente en la fase que nos
encontramos era necesario el uso de alguna herramienta que nos permitiese observar
si nuestra implementacién iba por el camino correcto, ofreciéndonos una
retroalimentacion necesaria para continuar el desarrollo.

En este contexto utilizamos GraphViz, una aplicacion de visualizacidon de graficos de
cddigo abierto. Incluyendo su libreria en el proyecto y mediante su interfaz Web
fuimos observando la generacion de los grafos que necesitdbamos y comprobando si
estos se estructuraban conforme a nuestras necesidades.

En lo sucesivo, y para enriquecer las explicaciones incluimos figuras que aluden a la
utilizacién de esta herramienta.

4.2 Lamatriz de adyacencia y los grafos

Para tratar con la informacion que tenemos almacenada en la base de datos,
utilizaremos la matriz de adyacencia y la generacién de grafos.

Ambas estructuras recogeran las interacciones o comunicacién entre los miembros del
grupo, en cuanto a visualizacién la matriz de adyacencia representa la informacién de
manera mas limpia y clara que los grafos, mas aun cuando el conjunto de miembros es
grande o la red estd muy acoplada (existe gran numero de conexiones), aunque
hablando de eficiencia los grafos permiten el acceso y tratamiento de la informacion
de forma mucho mas agil que la matriz.

La matriz y el modelo de grafo tendran las siguientes caracteristicas:

1. Tendrd tantas filas (nodos para el grafo) como miembros participantes en el
grupo de Facebook, cabe destacar la posibilidad de que existan miembros en el
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grupo que no participen por lo que estos no apareceran en la matriz (o grafo),
cada fila (nodo del grafo) tendrd tantas columnas (enlaces provenientes de
otros nodos) como miembros se hayan comunicado con el miembro que
representa la fila. Sera una matriz (o grafo) de tamafo variable, en funcién de
las comunicaciones entre los miembros.

Los valores que almacenaran reflejaran no solo la existencia o no de
comunicacion entre pares de miembros sino también la calidad de la
comunicacion, en base al nUmero de veces que se han comunicado y al tipo de
comunicacion.

Las filas no puede tener una columna que contenga el mismo nodo que
representa la fila, reflejando que un usuario no puede generar relacion al
comunicarse consigo mismo. En el caso del grafo un nodo no puede tener un
enlace hacia el mismo.

Teniendo clara su estructura, es momento de definir la informacién que contendra.
Necesitaremos toda la informacion de la base de datos a excepcidn de:

Aquellas filas que representan comunicacion de un miembro consigo mismo,
es decir, aquellas filas donde las columnas FromName y ToName contengan la
misma cadena.

Las filas que representen la publicacién de posts, aquellas en las que la
columna Typelnteraction contenga la cadena Post, pues un post ya dijimos que
no tiene destinatario concreto.

Ahora debemos asignar los valores numéricos a las interacciones dependiendo del tipo
de interaccién, para representar la importancia o nivel de la comunicacién. A los
comentarios (replies o rereplies) les asignaremos un valor numérico de 10, mientras a
cualquiera de los tres tipos de interaccién que representan reacciones les asignaremos
la quinta parte del valor de los comentarios, un valor de 2.

Vamos a representar el grafo de las interacciones mediante GraphViz. Este sera un
grafo orientado y ponderado, en este caso los valores de los enlaces representan el
flujo de comunicacién entre los miembros del grupo.
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Figura 4.1: Grafo ponderado y dirigido de las interacciones

Aunque es cierto que visualmente el grafo anterior no representa la informacién de
forma clara, si permite un acceso a los datos de forma rapida, ademas de posibilitar el
uso de algoritmos para examinar la informacidn, caracteristica que no encontramos en
la matriz de adyacencia. Por esta razéon haremos uso de ambos para el calculo de las
medidas de centralidad que se desarrollan a continuacion.

4.3 Medida de centralidad basada en grados

Tanto trabajando desde la matriz de adyacencia, como si lo hacemos desde Ia
informacién representada en forma de grafo, estamos en disposicion de calcular Ia
centralidad basada en grados (salida y entrada), en este calculo prescindiremos de los
valores de los enlaces, Unicamente nos interesa examinar la existencia de
comunicacidn, sin importar su valor.

Desde la matriz de adyacencia obtenemos el grado de entrada “nimero de nodos que
se comunican con un nodo dado” simplemente haciendo un recuento del nimero de
columnas que tiene su fila. Para obtener el grado de salida “numero de nodos con los
gue un nodo dado se comunica” tendriamos que examinar todas las columnas de
todas las filas a excepcién de la fila del nodo y contar en cuantas de estas filas aparece
como columna el nodo que se estd examinando.
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Desde el grafo deberiamos analizar por cada nodo el nimero de enlaces que este
inicia, “grado de salida” y el niumero de enlaces que concluyen en él, “grado de
entrada”.

Recogemos los valores obtenidos en nuestro estudio en la siguiente figura.

Nombre Grodo Enfrada| Grado Salida | Porcentaje Grado de Enfrada | Porcentaje Grado de Salida
I Gloria Gonzalez 10 4 90.91% 36.36%
2 Marta Rojo Flores ) 10 94.55% 90.91%
3 Fafima Herrero 10 9 091% 81.82%
4 Helena Lorente Franco 9 8 81.82% 12.73%
5 Andrea Marnzanares 9 7 81.62% 63.64%
6 | AnaBelen Maroto Herrero 10 8 90.91% 12.73%
7 Alicia Del Amo Garcia 7 8 63.64% 12.73%
B Ienobia Omari 5 2 45.45% 18.16%
9 Celia Caballo I ! 9.09% 63.64%
10 Virginia Llorente 3 7 2.20% 63.64%
I Ana VillolAn 3 6 21.27% 54.55%
12 Ana Gonzalez 7 4 63.64% 36.36%

Figura 4.2: Centralidad de grados (entrada y salida)

La figura anterior recoge la tabla que representa los calculos de la medida de
centralidad basada en grados para el conjunto del grupo. De ella podemos extraer que
los actores definidos por los nimeros 1,3 y 6 estdn a la cabeza en cuanto a grado de
entrada, expresando el deseo de otros participantes de comunicarse con ellos, lo que
implica que estos tres actores sean los mas prestigiosos, sus posiciones son valiosas
pues podran hacer el papel de intermediarios posibilitando la comunicacién y la
dispersidon de los recursos dentro de la red. En cuanto a grados de salida son los
actores 2 y 3 los que se encuentran a la cabeza, estos actores se pueden considerar los
mas influyentes pues expresaran y compartiran sus opiniones con un gran numero de
miembros. El actor 3 es el que mayor grado de salida y entrada tiene indicando por
tanto que ademads de ser un miembro de prestigio sera también influyente, su posicién
sera la mas importante y valiosa.

Las dos ultimas columnas de la tabla recogen la medida estandarizada con respecto al
maximo de grados de entrada y salida que en cualquier caso sera el niumero de nodos
de la red menos uno, pues podriamos querer comparar la centralidad basada en
grados de dos personas que se encuentren en redes diferentes que tengan distinto
tamafio o densidad.

También serd importante establecer medidas estadisticas que reflejen la distribucion
de la medida de centralidad basada en grados entre los miembros del grupo. Estas
medidas resultan interesantes ya que indican si los miembros del grupo son
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homogéneos o heterogéneos en cuanto a la posicidn estructural que ocupan dentro de

la red.

Se recogen en la siguiente figura algunas medidas de interés:

Grado Entrada| Grado Salida | Porcentaje Grado de Enfrada |Porcentaje Grado de Salida
Promedio 6.67 6.67 60.61 60.61
Desviacion Estandar 298 221 27.1 20.1
Varianza 8.89 4.89 734.62 404.04
Maximo 10 10 90.91 90.91
Minimo 1 2 9.09 18.18
Coeficiente de Variacion 44.72% 33.17%

Figura 4.3: Medidas descriptivas de la red en base a la centralidad de grado

Vemos que de media los actores tienen un valor de 6.67 tanto en grados de entrada
como de salida, buen valor dado que representa el 60.61% del valor maximo que
podrian tener. En cuanto a los rangos de entrada y de salida, no existe mucha
diferencia, (1-10) y (2-10). La desviacidén estandar y la varianza, indican que existe
mayor variabilidad en los grados de entrada que en los de salida.

Claramente los nodos del grupo son mas homogéneos en cuanto a grados de salida
que a grados de entrada, ya que su rango es menor y su variabilidad mas baja o lo que
es lo mismo, son mas homogéneos en cuando a influencia que a prominencia.

El coeficiente de variacidon nos ayuda a comparar redes de distinto tamafio, indicando
la dispersion o variabilidad de la red en cuanto a esta medida. Volvemos a ver como
existe menor dispersidon en cuanto al grado de salida.

Por ultimo damos las medidas de centralizacién de grados de la red, cuya férmula fue
definida en el apartado 2.2.3. Obtenemos los siguientes valores:

e Centralizacion de grado de entrada: 36.36 %
e Centralizacion de grado de salida: 36.36 %

Ambos valores revelan que la red esta lejos de comportarse como la red en estrella,
donde solo es uno es actor mas influyente y prestigioso, aunque revela la existencia de
actores mas prestigiosos o mas influyentes que otros, como ya hemos argumentado
antes.

4.4 Medida de centralidad basada en cercania

La medida de centralidad de cercania evidencia que un actor puede no estar vinculado
directamente con algunos actores, pero si puede llegar a comunicarse con ellos a
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través de otros. Trata de medir lo cercano o lejano que se encuentra un actor con
respecto al conjunto de la red.

Para esta medida necesitaremos disponer de un grafo que contenga como
caracteristica de los enlaces un valor que represente el coste entre nodos. Por esto
inicialmente modelaremos el grafo de relaciones anteriormente expuesto, en el que
los valores de los enlaces indican el flujo o nivel de comunicacién entre nodos, para
generar otro en el que se indique el coste de cada enlace.

Para llevar a cabo la transformacidn de los valores de los enlaces del grafo anterior,
buscaremos el enlace con mayor valor (que representa el mayor flujo de
comunicacion), y le sumaremos uno. Ahora restaremos a este niumero el valor de cada
enlace, obteniendo asi una correspondencia inversa entre el flujo o nivel de
comunicacion entre dos nodos y el coste del enlace. El enlace que en el grafo anterior
presenta mayor flujo de comunicacion ahora pasara a tener coste 1, del resto
podemos decir que a menor flujo de comunicacién, mayor sera su coste. Volvemos en
este caso a utilizar Grahpviz para asegurarnos que el nuevo grafo se haya generado
correctamente, manteniendo su estructura pero representando costes en vez de flujo
de la comunicacion.
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Figura 4.4: Grafo dirigido representando los costes de los enlaces

La generacion de este grafo es necesaria para utilizar el algoritmo de Dijkstra y obtener
asi un grafo para cada nodo que represente los caminos con menor coste o caminos
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geodésicos del nodo al resto de la red, la técnica usada para hallar los costes de los
enlaces se ha utilizado con el fin de no generar enlaces con costes negativos, ya que el
algoritmo de Dijkstra solo trabaja con nimeros positivos.

Volvemos a utilizar Grahpviz para asegurarnos de que el algoritmo funciona segun lo
esperado. Representamos a modo de ejemplo el grafo de Dijkstra para uno de los
miembros del grupo.

Fatima Herrero

“65 \1 101
| Ana Belen Maroto Herrero | | Helena Llorente Franco | Ana Villalon

o1 101 93 T 103 103

-— a— & Y Iy T .
Gloria Gonzalez | | Marta Rojo Flores | | Andrea Manzanares | | Alicia Del Amo Garcia | | Ana Gonzalez | Zenobia Omari

91 103

L]
Virginia Llorente | | Celia Caballo |

Figura 4.5: Grafo de Dijkstra para el nodo "Ana Belén Maroto Herrero"

Como se puede observar el algoritmo de Dijkstra nos dard también el camino
geodésico hacia uno mismo en caso de que exista. Este debera de ser excluido a la
hora de establecer las medidas de cercania e intermediacion.

Para el calculo del indice de cercania necesitamos primero calcular las distancias
geodésicas (suma de los costes de los enlaces de un camino geodésico) de un nodo a
cada nodo que esta conectado.

Teniendo en cuenta que un nodo puede no estar conectado a todos los nodos de la red
deberemos asignar una distancia geodésica al camino inexistente. Nosotros la hemos
modelado como el nimero de nodos de la red menos uno multiplicado por 100. Ahora
estamos en disposicion de realizar el calculo de la lejania haciendo la suma de todas las
distancias geodésicas.

Tomando la inversa de la lejania y dividiéndola entre el nimero de nodos menos uno
estaremos calculando el indice de cercania para cada miembro del grupo. Los
resultados obtenidos se muestran en la tabla que recoge la siguiente figura, indicar
gue los valores de cercania expuestos han sido trasladados a un rango de valores mas
altos para facilitar comparaciones.
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NOMBRE Lejania Cercanid
1 | Ana Belen Maroto Herrero 1241 721
2 Fatima Herrero ) 2.31
3 Andrea Manzanares 1239 7.34
4 Marta Rojo Flores 2993 215
5 Gloria Gonzalez 1673 5.43
é Helena Llorente Franco 1293 7.03
7 Alicia Del Amo Garcia 1318 6.9
8 Celia Caballo 1559 5.83
9 Ana Gonzalez 1908 4.74
10 lenobia Omari 1780 511
11 Virginia Llorente 1318 &.9
12 Ana VillalA3n 1441 é.31

Figura 4.6: Centralidad de cercania

Podemos observar como los actores 2 y 4 son los mas cercanos al conjunto de la red,
pues su lejania con respecto a esta es la menor, sus indices de cercania se convierten
en los mas altos del conjunto. Se corrobora mediante estas observaciones que estos
dos actores podrdn extraer mas del conjunto de la red, son los actores que mejores
posiciones ocupan. En cuanto al actor 9 que representa todo lo contrario a los actores
2 y 4 se podria decir que es sin duda el mas lejano al conjunto, por lo que tendra
mayores dificultades para obtener recursos y para comunicarse con el resto.

Si observamos la correspondencia de los actores 2 y 4 de esta medida, en la tabla de
centralidad de grados, vemos que en aquella son los que mayores conexiones directas
tienen, por lo que no sorprende que los resultados de esta medida se asemejen a los
de centralidad de grados, debido a que un gran nimero de caminos geodésicos son
conexiones directas. En otras redes se podrian observar mayores diferencias entre las
dos medidas de centralidad.

La siguiente figura recoge las medidas estadisticas para el conjunto de la red a cerca de
la medida de centralidad de cercania.
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Figura 4.7: Medidas descriptivas de la red en base a la centralidad de cercania

Aqui se manifiesta lo que veniamos argumentando, si observamos el valor de la
varianza o de la desviacién estdndar con respecto al promedio vemos que la
variabilidad de la medida es baja indicando que no existen actores muy superiores en
cercania al resto, lo mismo representa el rango de valores (minimo y maximo).

El coeficiente de variacidn representa que la red esta poco centralizada en cuanto a la
cercania como ya comentdbamos, ademds nos aportaria la posibilidad de realizar
comparaciones con respecto a la centralizacidn en esta medida con otras redes.

4.5 Medida de centralidad basada en la intermediaciéon

Para el calculo de la centralidad de intermediacion seguiremos necesitando los grafos
de Dijkstra para cada miembro del grupo, asi sera sencillo contabilizar cuantas veces
aparece cada nodo en el conjunto de todos los caminos geodésicos de la red.
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NOMBRE Intermediacion | Intermediacion Normalizada

1 |Ana Belen Maroto Herrero 4 3.64%
2 Fatima Herrero 31 28.18%
3 Andrea Manzanares 10 2.09%
4 Marta Rojo Flores 9 8.18%
5 Gloria Gonzalez 0 0%
) Helena Llorente Franco 18 16.36%
7 Alicia Del Amo Garcia 1 0.91%
8 Celic Caballo 0 0%
9 Ana Gonzalez 0 0%
10 Lenobia Omari 0 0%
11 Virginia Llorente 0 0%
12 Ana VillalAsn 0 0%

Figura 4.8: Centralidad de intermediacion

La columna de intermediacidn simplemente representa un recuento por persona de las
veces que aparece en el medio de algun camino geodésico. Para tratar de dar una
medida mas representativa de los datos se ha afadido una segunda columna de
intermediacion pero ya normaliza. La normalizacién se ha llevado a cabo haciendo un
recuento de todos los caminos geodésicos en los que un actor puede participar como
intermediario, para ello del total de los caminos geodésicos que se forman en la red,
de forma particular para cada persona se han descontado aquellos caminos en los que
participa como nodo de inicio o nodo final.

Da la casualidad de que con nuestra red, todos pueden acceder a todos, por lo que el
numero de caminos en los que cada uno puede ser intermediario es el mismo.

A simple vista observamos que solamente la mitad de los participantes actian como
intermediarios, por tanto tendran posiciones ventajosas con respecto a la otra mitad
del grupo.

Entre los que actian como intermediarios se puede observar diferencias significativas,
siendo los actores representados en la figura por los nimeros 2 y 6 los que mas
porcentaje de intermediacién tienen. Por tanto sus posiciones seran entendidas como
valiosas por el hecho de posibilitar la dispersidon de los recursos en la red y hacer de
puente para la comunicacion entre pares de nodos.
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Intermediacion Normalizada

Promedio 5.53
Suma 66.36
Desviacion Estandar 8.44
Varianza 71.53
Maximo 28.18

Minimo 0

Caoeficiente de Variacion 152.94%

Figura 4.9: Medidas descriptivas de la red en base a la centralidad de intermediacion

Ya anuncidbamos que la centralidad de intermediacidén estaba distribuida de manera
desigual, esto se evidencia aun mas analizando las medidas descriptivas de la red.
Todas las medidas apuntan a una variabilidad bastante alta de la intermediacién. La
desviacidn tipica es de 8.46, es alta con respecto al promedio, incluso lo supera, lo que
se refleja también en el coeficiente de variacion siendo superior al 100%.

4.6 Conclusiones

Como se ha visto durante el desarrollo de este punto del trabajo, la generacion de
grafos es una parte sumamente importante y necesaria para generar conocimiento a
través de los datos, no tanto quizds en este sentido la matriz de adyacencia, que
simplemente hemos usado como modo de almacenamiento temporal de datos.

Sobre las medidas de centralidad se entiende que cada una de ellas por separado no
da una representacion veraz de la importancia que tienen los actores dentro del grupo
de Facebook, imposibilitando su evaluacién. Por eso para tener una visidn general y
verdadera debemos examinar cada una de las medidas por separado para finalmente
fusionarlas en una sola interpretacién.

Una de las posibles opciones para evaluar a los miembros del grupo seria ponderar las
posiciones de los participantes en las tres medidas, asi cuanto mas arriba en el ranking
de cada medida estuviera el alumno mayor nota se le asignaria.

Las medidas de centralizacion de la red son interesantes a fin de comparar nuestra red
con otras redes, en el caso de que nos ocupa un profesor podria comparar mediante
estas la clase A y la clase B de la misma materia.

5. Visualizacion

Se presenta en este apartado la parte grafica o visual del desarrollo de la aplicacion.
Consta de una pagina de inicio o registro, tras esta se muestra la primera de las
visualizaciones que se corresponde con el apartado 5.2 de esta misma seccion, en ella
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y en el resto de las visualizaciones disponemos de una barra de seleccién que nos
permite navegar entre las distintas visualizaciones.

Todas las visualizaciones pertenecen a la libreria de grafos D3, nosotros nos centramos
en la programacién del contenido y la estructura de los archivos de datos necesarios
con el fin de adaptar cada visualizacion a nuestros requerimientos.

5.1 Registro en la aplicacion

Inicialmente al lanzar la aplicacién en el servidor web nos encontramos la péagina de
inicio o de registro:

AAmii. - - —_— deacl

Analyze your Facebook group
ko SR W= . e | S L TRen
Access to the aplication

Indicate the gmup's name

(2 TP
603y~ 69|
11 Lii’. QJI: D f

Figura 5.1: Pdgina de inicio. Registro en la aplicacion

Los datos requeridos se presentan diferenciados en tres bloques:
Access to the aplication

Necesitamos identificar la aplicacién que tenemos en Facebook para desarrolladores,
como ya comentamos en el apartado 2.1.1 Crear la App, es necesario disponer de una
aplicacion para lanzar la consulta a los servidores de Facebook, en ese mismo
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apartado mostramos como acceder al panel de la aplicaciéon para rescatar los campos
gue en este punto se solicitan.

Como se puede ver en la imagen anterior necesitaremos el identificador de la
aplicacion, la clave secreta de la misma y la version de la APl con la que queremos
trabajar.

Access to the Facebook group

El siguiente bloque nos permite identificar el grupo de Facebook sobre el que
queremos realizar la consulta. Para ello necesitamos el identificador del grupo y un
token de acceso.

En Facebook todos los nodos, edges o campos cuentan con un identificador, una clave
que los representa de forma univoca. Para obtener el identificador del grupo
deberemos acceder al mismo desde Facebook y en la barra del navegador
encontraremos el identificador del grupo al que estamos accediendo.

I w g I

(' 04 https:/fumnwfacebook.corn/ groups/973339733923432/ Tref=bookmarks v ¢

Figura 5.2: Acceso al grupo de Facebook, obtencion del identificador del grupo

En cuanto al token de acceso, ya comentabamos en el apartado 2.1.3 APl Graph que
tenemos que acceder al explorador del APl Graph y seleccionar la aplicacion, en
nuestro caso “Social Count” para obtener el token de acceso.

=
facebook for developers Productos  Documentos  Herramientasyayuda  Moticias  Videos Mis aplicaciones ¥ #&
Explorador de la APl Graph Aplicacién: [?1 | SocialCount »

Token de scoeso! EAACQjBhneoQBABATQUJ45GokHsTNIZBNINUgE5GnZBnghQhwaCFHBAQCZChzaBq7 7 afgf2UWYFI0J9M7 svgOH3MYPa34heZ = Obtener token «

Figura 5.3: Obtencion del token de acceso

Indicate de group’s name

Por ultimo para terminar el registro se nos pide que asignemos un nombre al grupo,
este nombre es un pardmetro bastante importante, pues se comportard como
identificador de la informacién del grupo dentro del desarrollo, almacenamiento,
extraccién y visualizacién de los datos solicitados a Facebook.

5.1.1 Posibles casos de error en el registro

Teniendo en cuenta que habitualmente en los formularios de registro se introducen
datos erréneos vamos a observar la respuesta de la aplicacidén ante los posibles casos.
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El token de acceso o Access token tiene un tiempo de validez limitado, por lo
gue puede ser que el token introducido haya expirado y tengamos que generar
uno nuevo.

La aplicacidon responderia con el siguiente aviso:

("@ locathost8080/SocialAnalysis/SocizlAnalysis/ CargaGeneral php O] Q e ﬁ E ¥ #

Graph refurmed an error; Exror validating accass token: Session has expited on Saturday, 19-Aug-17 (4:00:00 PDT. The current time is Monday, 21-Aug-17 02:58:37 PDT.

Figura 5.4: Error token de acceso expirado

En caso de que el token de acceso no fuese valido se generaria el siguiente
aviso:

- T
__-'/ https S localhost:@8080 / Socials > "-\‘+

-= ) 4> Ilocalhost:S8080SocialsnalysissSocialsnalysiss CargaGensral.php

Graph returned an error: hZwlalformed access tolcen

Figura 5.5: Error token de acceso

Como el Access token se genera para un determinado objeto, en este caso el
grupo, al introducir mal el identificador del grupo la aplicacién muestra el
siguiente error:

f bt lochost 080 Social: x\+

[ €] @) Incalhost 080 SocialAnalyss/SocialAnalysis/ Cargatieneral ghp rn @ || Q S LdE= I B

Graph returned an etror: Unsupported get request. Object with 1D'975539735923451 does not exist, cannot be loaded due to missing permissions, o does not support this operation. Please read the
Graph APT documentation at https://developers facebaok com/docs/etaph-api

Figura 5.6: Error el identificador introducido no existe

Introducir mal el identificador de la aplicacién no genera error alguno, es la
clave secreta de la aplicacion “App password” la que necesariamente ha de ser
correcta, pues es la que identifica la aplicacion. Si esta no es correcta se
muestra lo siguiente:

-
f http://localhost:E080/ Social s > \\+

(€)@

localhost:8080/SocialAnalysis/SocialAnalysis/CargaGeneral.php

Graph returned an error: Invalid appsecret_proof provided in the API argument

Figura 5.7: error clave secreta de la aplicacion no valida
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En cuanto a la versidn de la API, simplemente debemos indicar una versién por su
puesto existente y a poder ser actual, la lista de las versiones actualmente en uso
podemos encontrarla en el apartado 2.1.3 del presente documento.

El nombre del grupo no genera ningun error, ya que es libre eleccidon del usuario.

5.2 Estadisticas generales

Inmediatamente después de realizar el registro en la aplicacién, se carga la primera
visualizacién, un dashboard interactivo que ofrece estadisticas generales sobre la
utilizacién del grupo de Facebook.

En todas las visualizaciones disponemos en la parte superior la barra que nos permite
cambiar de pagina y por lo tanto de visualizaciéon. También se muestra el nombre del
grupo que se estd analizando.

Vinculos de FatimaGraph

Figura 5.8: Nombre del grupo y barra de seleccion

Puesto que en el desarrollo de las medidas de centralidad dejamos excluidos los datos
referentes a la publicacién de posts y todo tipo de publicacidn que un usuario realizase
en sus propias publicaciones, aqui se incluiran.

Se trata de dar una vision general sobre todo lo publicado en el grupo sin realizar
ninguna excepcion.
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Desde esta perspectiva observamos que se han publicado 19 post, 126 repies o
rereplies y 137 reacciones a publicaciones, con los porcentajes sobre el total de todas
las interacciones. Los post representan el 7% de todo lo que se ha publicado, los
comentarios el 45% vy las reacciones el 49%. Las reacciones cuentan con el mayor
porcentaje como era de esperar, debido a su inmediatez y facilidad.

Gloria.G AnaB.MH  Fatima.H Martz.RLF  HelznzL.F Andres M Alicia.D.AG C lia.C Ans.G Z=r.ob|=O Virginia.L AnzV

[0 post 19 %
B Reply 126 45%
[ Reaction 137 49%

Figura 5.9: Visualizacion estadisticas generales del grupo

En el pie del diagrama de barras se coloca el nombre de cada participante del grupo,
definido mediante el nombre de pila completo y las iniciales de los apellidos. Cada
barra representa por tanto a un participante, en la parte superior de cada una de ellas
se coloca el nUmero de publicaciones totales generadas por cada miembro.

El diagrama circular se divide en sectores mediante colores, cada sector simboliza un
tipo de comunicacién. Siempre representa los datos que aparecen en la leyenda. En
esta imagen simboliza como se reparte la generacién de publicaciones.
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AnsBMH  FstimsH  MstsRF  HelensLF  AndzsM  Alicis.D.AG  CslsC
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Figura 5.10: Visualizacion de estadisticas en la publicacion de reacciones

3
Glorz.6

[ Post 19 7%

M Reply 126 45%
[ Reaction 137 49%

Posicionandonos sobre cada sector, el diagrama de barras muestra en el mismo color
que el sector seleccionado como se distribuyen por ejemplo para el caso de la figura 45
la publicacién de reacciones entre los participantes, mostrando en lo alto de cada
barra el nimero de publicaciones de este tipo para cada miembro.

Para finalizar en cuanto a los posibles modos de interactuar con la visualizacién, la
siguiente imagen (figura 46) representa las estadisticas de un Unico participante.
Tendriamos para ello que posicionar la flecha del ratén encima del participante que
nos interese. En este caso su barra se vuelve de un color mas claro al resto, la leyenda
indica sus estadisticas y los porcentajes estan referidos al total de sus propias
publicaciones. También el diagrama de sectores representa los datos que se muestran
en la leyenda.
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Ans.

Marta.R.F HalznalF  Andrea M Alicia DAG Celiz.C na.G Zznobiz.O Virginia.L

Gloria.G Anza.B.MH

[T Post 11%
M Reply 0 0%
[ Reaction 8 §0%

Figura 5.11: Visualizacion de estadisticas para un participante

Para completar las estadisticas generales, se genera también un archivo Excel en el que
se presenta una tabla detallada de todas las estadisticas que se presentan en la
visualizacidn, pero con el porcentaje referido al total de cada tipo de publicacidn.

NOMBRE Post % Post Reply % Reply | Reaction |% Reaction
1| Gloria.G 3 15.79% ?) 7.14% 3 2.19%
2
3 | Fatima.H 4 21.05% 28 22.27% 22 16.06%
4
5 | Helena.L.F 2 10.53% 19 15.08% 9 6.57%
&
7 |Alicia.D.A. 1 5.26% ] 4.76% 12 8.76%
8
? Ana.G 1 5.26% 0 0% 8 5.84%
10
11 Virginia.L 0 0% & 4.76% 11 8.03%
12

Figura 5.12: Estadisticas generales con respecto al total de publicaciones

En esta tabla podemos observar que los participantes 2 y 3 estan a la cabeza del grupo
en cuanto a la publicacién de post y también de comentarios. En el caso de las
reacciones solo les supera el actor 4. En general se puede considerar a los
participantes 2 y 3 como los mds activos dentro del grupo, pueden ser catalogados
como actores independientes debido a la publicacién de posts, es decir; no esperan a
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comentar otras publicaciones, que también lo hacen, sino que toman las riendas y
generan nuevos debates posibilitando asi el desarrollo de la comunicacion entre los

miembros del grupo.
5.3 Centralidad de grados
Una segunda visualizacion muestra de forma interactiva la centralidad basada en
grados de los miembros del grupo, representa en forma de estrella las conexiones
directas entre los participantes.

oy
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Tension:
Figura 5.13: Visualizacion centralidad de grados

Dispone de un selector que modifica la tensidn de los enlaces para mejorar su

visualizacién.

Posiciondandonos sobre cualquiera de los participantes sus enlaces cambian de color, el
numero de enlaces de color rojo representa el grado de entrada, los enlaces de color
verde representan total (si no hubiera enlaces en rojo) o parcialmente los grados de

salida del participante.
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Figura 5.14: Visualizacion centralidad de grados para un participante

Este participante tendria grado de entrada 1, pues solo tiene un enlace en rojo, en
cuanto al grado de salida, podemos afirmar que como minimo sera 6, pues tiene seis
enlaces en verde indicando que él se comunicé con ellos pero ellos nunca lo hicieron
con él, por lo que faltaria comprobar si el nodo del que recibe comunicacién (enlace en
rojo) también la recibe de este, que en este caso si. Por tanto su grado de salida seria

7.

5.4 Cercania

La siguiente visualizacidn representada por un diagrama en forma de arbol muestra
para cada participante del grupo los nodos o participantes con lo que puede
comunicarse directa o indirectamente (a través de intermediarios). El nUmero que
acompafa a cada nodo es el coste del camino mas corto para llegar hacia él. Los nodos
estan colocados de forma que aquellos cuyos caminos geodésicos tienen menor coste
aparecen en la parte superior, hasta finalizar en aquel nodo con mayor coste.
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FatimaH-83
HelenalLF-84
GloriaG-87
MartaRF-89
AliciaDAG-23
AnaBMH - a—— Andreahd-101
AnaG-103
Fenobial-103
Ana\-184
WirginiaL-180

CelisC-204

Figura 5.15: Visualizacion centralidad de cercania para un nodo de la red

Viendo el arbol al completo se pueden establecer conclusiones sobre que nodos son
los que poseen mayor nimero de conexiones, siendo estos mas centrales en la red que
otros, y pudiendo llegar a obtener mas del conjunto de los recursos del grupo.

También si dos miembros del grupo estan conectados al mismo numero de nodos,
haciendo la suma de los caminos podriamos saber quién de los dos supera al otro en
cuanto a centralidad.

En cuanto a las posiciones que ocupan los nodos, se podria ver que si un nodo ocupa
en la mayoria de las veces posiciones altas, serd porque el nodo ha buscado
relacionarse directamente con él, o bien porque recibe mejores conexiones que otros
nodos, indicando entonces que es un nodo bien conectado.

Esta visualizacion cuenta con un desplegable de seleccién que permite ver desde el
arbol de todo el grupo, solamente las conexiones de un participante o bien una Unica
conexion entre dos miembros del grupo.

Cada vez que se realiza una seleccidn se procede a la recarga de la pagina de manera
dinamica, y el tamano que ocupa se redimensiona para ocupar toda la pagina.

5.5 Grafos de Dijkstra

Los grafos de Dijkstra dan una vision similar a la del apartado anterior, indicando las
conexiones de un cierto nodo por los caminos geodésicos al resto de nodos que esta
conectado, pero ahora visualizamos cuales de estos caminos geodésicos se hacen de
forma indirecta y a través de quien.

También se permite la selecciéon del nodo que nos interesa y la pagina se recarga de
forma dindmica.
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Detalle: Ana Belen Maroto Herrero

(MartsRojoFlotes)

] ClorisGConzslez

AliciaDelAmoGarcia | - \
";‘EnaBelenMarc>tc>Herreu3:;~,’“‘7'"":*"53r"‘aﬂza"71 =0

& l =5
AnaGonzsalez ZenobisOmari

[ Fati rné Hermrero ]

Figura 5.16: Visualizacion grafo de Dijkstra

En esta figura estamos visualizando el nodo que indica el desplegable de seleccidn,
posicionandonos sobre él se encienden sus conexiones directas y observamos que para
comunicarse de forma eficaz (por el camino con menor coste posible) con ciertos
nodos (los que estan apagados) necesitaria intermediarios.

Haciendo un recorrido por todos los grafos de Dijkstra de todos los nodos,
obtendriamos una idea de que nodos participan en la red como intermediarios.

5.6 Matriz de enlaces

En la dltima visualizacién se presenta la matriz de enlaces o matriz de adyacencia que
introdujimos en el apartado 4.2 del presente documento. Esta representa las
conexiones entre los participantes del grupo excluyendo posts y auto publicaciones.

Para representarla inicialmente hemos divido a los miembros de la red en tres grupos
en base a su grado de participacién en el mismo. A cada grupo se le ha asignado un
color, verde para los que tienen una participacién mayor o igual a la minima y menor
gue la minima mas un tercio del rango, morado para los que estan entre el maximo
anterior y menor que la minima mas dos tercios del rango, y azul para los que superan
el maximo del grupo anterior. Dentro de cada grupo los participantes estan ordenados
de mayor a menor participacioén.
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En este caso los valores que almacena se traducen en colores de mayor o menor
intensidad dependiendo del valor de la comunicacion establecida, entendiendo por
valor de la comunicacion el nimero de veces que se comunicaron y mediante que
recursos lo hicieron (mensajes, o reacciones). El color blanco es el que representa la
ausencia de comunicacion entre dos miembros.

Ahora tenemos que hacer distincién en funcion de si la relacién es entre dos miembros
gue pertenecen al mismo grupo o son miembros de distinto grupo:

e Si son del mismo grupo, el valor de la comunicacion se representa de menor a
mayor mediante la gama de colores del grupo, cuanto mas intenso sea el color
en cuestion mayor flujo y valor de comunicacion representa.

e Si son de distinto grupo, el valor de la comunicacién se representa de igual
forma pero en escala de grises hasta llegar al negro.

La visualizacion permite ordenarlos por orden alfabético (por nombre), por cluster
(color en representacién de la participacion), agrupando asi aquellos que tienen una
participacién similar y por frecuencia.
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Matriz de enlaces
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Figura 5.17: Matriz de enlaces ordenada por cluster

En esta ordenacién podemos diferenciar los tres grupos en que hemos dividido la red
con el fin de mostrar su grado de participacidén con respecto al resto, se observa que el
grupo de color verde cuenta casi con mas de la mitad de los participantes, por tanto
entiende que la distribucidn de la participacion en la red es bastante desigual.

También observamos que tanto el grupo azul como el morado cuyos miembros
aportan mas al conjunto mediante su participacién establecen relaciones de alto valor,
cosa que no ocurre en el grupo con menor participacién, donde se observa que los tres
con mayor participacion si establecen relaciones de calidad entre ellos y no asi con el
resto de su grupo, incluso siendo inexistente la comunicacidn con algunos.
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Figura 5.18: Matriz de enlaces ordenada por frecuencia

La ordenacion por frecuencia coloca a los participantes haciendo un recuento del valor
de todas las comunicaciones.

Por ejemplo, el miembro que ocupa la primera fila se comunica con toda la red, y
ademas la comunicacion es de calidad. En el caso del miembro que ocupa la quinta fila,
es un miembro con alta participacion dentro de la red, sin embargo observamos que la
calidad de sus conexiones es mds baja que la de otros participantes con menor
participacién en la red.

5.7 Conclusiones

Una vez finalizada la parte de visualizacion de los datos se concluye que la libreria D3.js
permite generar visualizaciones muy atractivas y que presentan al usuario gran
cantidad de informacién.

No obstante, hay que tener en cuenta que la exploracién de los grafos que conforman
la libreria es un paso muy importante, pues de su seleccidn dependerdn los resultados
obtenidos, estos deben expresar la informacion de forma clara y a poder ser
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interactiva, caracteristicas que enriqueceran vy facilitaran al usuario la extraccién de
conclusiones.

La mayor dificultad encontrada para generar los grafos reside en acondicionar los
datos procedentes de la base de datos al formato que espera el cddigo que genera la
visualizacién. Como resumen del trabajo realizado en esta parte se mencionan los
archivos que han sido creados por el alumno: “index.html”, “visualizacion.php”,

1

“DashBoard.php”, “flare-imports.json”, “flare.csv”, “objects.json” y “miserables.json”.

6. Conclusiones

Para concluir con el trabajo fin de grado se presentan las conclusiones generales,
personales y posibles trabajos futuros.

6.1 Conclusiones generales

En este trabajo fin de grado se diseid una aplicacion que permite evaluar a los
alumnos participantes en un grupo privado de Facebook mediante su participacidon en
el mismo.

En cuanto a la parte tedrica, el Analisis de Redes Sociales que fundamenta nuestro
estudio, nos permitié definir los conceptos necesarios para transformar los datos en
informacién util, capaz de aportar conocimiento.

La parte prdactica se llevd a cabo utilizando herramientas que posibilitaron: la
extraccién de datos de un entorno tan actual como son las redes sociales y tan popular
como es actualmente Facebook gracias al APl Graph y a la libreria SDK de Facebook, la
organizacién y almacenamiento de la informacién en base de datos mediante MySQL
lo cual aportd gran versatilidad a la aplicacidén, pues debido a su utilizacién nuestra
aplicacion es capaz de gestionar y presentar informacidon de diversos grupos de
Facebook, el andlisis de los datos y finalmente su visualizacion mediante la libreria de
grafos D3.js que nos permitid crear grafos interactivos y visualmente atractivos
enriqueciendo asi el andlisis de la informacién.

Aunque ciertamente la libreria de grafos D3.js que utilizamos para la fase final de
visualizacién es la cara visible, todas y cada una de las tecnologias utilizadas juegan un
papel fundamental dentro del desarrollo de la aplicacion y son completamente
necesarias para la implementacién de la misma.

Por ultimo el disefo de la aplicacidn se realizd a través del entorno de desarrollo
integrado Netbeans, el cual posibilito el acceso y acercamiento al resto de tecnologias.

6.2 Conclusiones personales

El analisis y las herramientas para el tratamiento de los datos que se generan en las
redes sociales ofrecen grandes posibilidades en cuanto a su uso en actividades
docentes. Se ha comprobado mediante este trabajo que es posible el acercamiento de
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las redes sociales al ambito docente, entendidas como una herramienta
complementaria del mismo.

En nuestro caso, se ha trabajado con un grupo de datos asumible para trabajar con él,
hablando de capacidad de computacién. Sin embargo, es lo suficientemente grande
como para generar problemas cuando tratamos de analizar la informacion sin las
herramientas utilizadas en este trabajo fin de grado.

6.3 Lineas futuras

La deteccion de subgrupos no conectados en una red, puede ser de utilidad para
realizar comparaciones respecto a la medida de centralidad basada en grados de una
persona que participe en grupos distintos. Seria posible detectarlos mediante la
extraccion de todos los miembros que componen cada red, y no solo aquellos que
participan en la misma.

Con los datos que manejamos y que tenemos en la base de datos, se podrian realizar
visualizaciones de tipo Timeline, de este modo se puede ver mediante las fechas de las
publicaciones en que periodos temporales los usuarios participan mas activamente.

Otra mejora posible seria valorar las reacciones que reciben los participantes,
mediante el tipo de reaccién, es decir; contabilizar positivamente reacciones de tipo
LIKE, LOVE, WOW y THANKFUL y negativamente reacciones de tipo HAHA, SAD,
ANGRY.
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