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IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE SOCIAL MEDIA PARA EL ANALISIS DE
DATOS EN FACEBOOK

Se presenta IMPLEMENTACION DE TECNICAS DE SOCIAL MEDIA PARA EL
ANALISIS DE DATOS EN FACEBOOK, como una propuesta a las organizaciones que se
encuentran en la busqueda de mejorar la participacion de los usuarios en las redes sociales, con el
objetivo de promover la visibilidad de sus propias actividades. Es asi como a través de esta
presencia en internet, las actividades y sus resultados se convierten en activos valiosos mas alla de
los entornos de negocio. Como resultado, la relacion con la comunidad se fortalece, abriendo
nuevas oportunidades de colaboracion y permitiendo adaptar el contenido con la interpretacion de
las tendencias. Los datos obtenidos de la creacién de contenido y la interaccion en las redes
sociales permiten identificar los elementos de User Engagement, interactividad, visibilidad y
alcance. A partir de estos elementos, es posible implementar técnicas de Social media para
comprender el comportamiento de los usuarios y mejorar el alcance del contenido. Se realiz6 un
andlisis estadistico, cuantitativo y cualitativo de métricas de Facebook, como las reacciones, los
clicks y variables como el User Engagement desde una perspectiva de compromiso universidad-
comunidad. Se sigui6 una metodologia de intervencion para identificar como cada elemento
contribuye a la participacion del usuario y se ha obtenido como resultado, el Marco de trabajo para
el minado de Social media basado en GC, como una herramienta estratégica alternativa para
mejorar las practicas de creacion y difusién de contenidos en torno a métricas como el User
Engagement. El estudio se realiz6 a partir de tres muestras de datos de fan pages de Facebook
utilizadas para la difusion de contenidos, noticias y eventos cientificos y culturales. Las variaciones
en las metricas de las publicaciones individuales se explican mediante dos modelos de regresion,
creados con las variables mas representativas extraidas del informe de interaccion de la fan page
y con un andlisis mas detallado; utilizando técnicas de mineria de datos se muestra que el contenido
de produccidn propia es el factor principal para la mayor participacion de la comunidad. EI marco
de trabajo tiene la capacidad de permitir que los roles que participa en crear y administrar los

contenidos de redes sociales comprendan el alcance y los resultados tanto de los contenidos como



de los usuarios de su comunidad. Se puede utilizar tanto para interpretar los datos existentes como
para disefiar estrategias de seguimiento, que es donde los roles asociados a crear y administrar

contenidos se beneficiarian.

TERMINOS CLAVE: Social media, Engagement, Interactividad, Modelos de regresion.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

Las redes sociales son utilizadas por mas de 2.95 billones de personas (Liyanage &
Premarathne, 2021) que interacttan entre si en una plataforma digital y han cambiado la forma en
que se crea contenido, comparte y comunica informacion y los usuarios se relacionan (Froment et
al., 2017). Las plataformas de redes sociales se destacan por contar con una extensa y diversa base
de usuarios, con participacion constante e intermitente, convirtiéndose en un medio esencial para
la comunicacion y la obtencidn de informacion (Urefia et al., 2019; Velazquez-Solis et al., 2021).
En contraste, Social media y hace referencia al conjunto de métodos, herramientas, aplicaciones y
medios de comunicacion donde los usuarios crean y visualizan informacion, teniendo la libertad
de compartir y transferir diversos tipos de contenido, como textos, fotografias, audio y video
(Injadat et al., 2016). La integracion de criterios de andlisis y técnicas caracteristicas de Social
media en las plataformas de redes sociales tiene como objetivo facilitar una comunicacion ubicua

mediante la creacion y comparticion de contenidos (Martin Blanco, 2015).

Los datos producidos por las redes sociales son una base de evidencia de gran volumen,
variada en contenido y dindmicas en el comportamiento de usuarios, proporcionando nuevas
oportunidades para comprender a las personas, los grupos escolares, académicos, deportivos y la
sociedad misma. Por ejemplo, han adquirido una importancia fundamental para ciertas
organizaciones, especialmente en areas como el servicio al cliente o los departamentos de
marketing, donde se desarrollan soluciones para la identificacion de influencers® y los nichos de
disponibles en el &mbito digital (Arora et al., 2019). Estas organizaciones proponen estrategias
efectivas de publicacion en diversas redes sociales, con el objetivo de reconocer el tipo de mensajes

y los métodos de transmision de mensajes adecuados (Bitiktas & Tuna, 2020).

Se ha detectado un creciente interés entre cientificos y profesionales por compartir sus
investigaciones utilizando diversas redes sociales (Amin & Rajadurai, 2018; Ovadia, 2014).
Algunos de los sitios de redes sociales, también llamadas redes profesionales (Bitiktas & Tuna,
2020; Herrera, 2012; Celaya, 2008) con enfoque de investigacion y académico son: ResearchGate,

Academia.edu y Mendeley, las cuales son redes sociales que los académicos e investigadores usan

1 persona(s) que sobresale(n) en una plataforma de redes sociales u otro medio de comunicacién, emitiendo puntos de vista sobre
un tema especifico que ejercen una gran influencia sobre un considerable nimero de personas familiarizadas con su presencia.



para compartir resultados parciales o completos de sus investigaciones (Singson & Amees, 2017).
Sin embargo, los estudiantes son los usuarios mas frecuentes y representan el segmento mas grande
en el uso de Internet (Olea Méndez & Moscosa Ruiz, 2018; Yaakop et al., 2013). Por lo tanto, los
académicos estan aprovechando los sitios de redes sociales disefiados con fines mas orientados a
la comunicacién y negocios, como Facebook o Twitter, para mejorar su visibilidad, conectarse y

compartir el conocimiento que generan (Al-Maatouk et al., 2020; Singson & Amees, 2017).

Los cientificos y profesionales de las organizaciones descubren a diario nuevas formas de
recopilar la informacion contenida en los datos, combinar los diferentes tipos de conociiento y de
forma automatica analizar los datos desde un enfoque organizacional (Batrinca & Treleaven,
2015). Los modelos actuales se enfocan en extraer conocimiento de conjuntos de datos para
analizar no solo comportamientos, sino también emociones y sentimientos (He et al., 2017;
Salloum et al., 2017). Por tanto, es esencial proporcionar un marco de trabajo que permita
aprovechar los datos no estructurados e interpretarlos, facilitando su exploracion y explotacion
adecuadas (Injadat et al., 2016).

En este contexto, algunos expertos en Ciencia de datos desarrollan algoritmos
fundamentados en los modelos propuestos, con el objetivo de continuar supervisando el
rendimiento de la informacion creada en las redes sociales, asi minimizando el tiempo necesario
para conocer las métricas completas de paginas en Facebook o Twitter (Purohit et al., 2020; Kurnia
& Suharjito, 2018). En este contexto, las redes sociales, los Social media y los entornos virtuales
desempefian funciones como canales de comunicacion y mecanismos de interaccién, con un
potencial de impacto y alcance que superan a los medios tradicionales, y un dinamismo y capacidad
de interaccion que los sitda en un nivel superior (Herrera, 2012; Velazquez-Solis et al., 2021). Asi
mismo, son una realidad de conjunto de cambios, tanto a nivel individual como institucional. Por
consiguiente, implementar técnicas de Social media para el andlisis de las redes sociales, como
parte de herramientas para resolver problemas comunes en la interpretacion de datos,
proporcionard un marco de referencia para guiar un analisis enfocado en necesidades de los

usuarios.



1.1 Definicion del problema

Los Social media se han convertido en un grupo importante de datos no estructurados que
pertenecen a una gran cantidad de dominios, los cuales incluyen areas como la educacion, los
negocios, el gobierno y la salud. Sin embargo, el contenido que se genera a partir de los usuarios
en las redes sociales permanece en gran medida sin explorar, ni explotar (Velazquez-Solis, 2017;
Asur & Huberman, 2010). Por ello, el uso de herramientas implementadas en Social media esta
aumentando masivamente en las organizaciones, pero aun carece de propdésito de adopcion. Por
ejemplo, las herramientas de redes sociales no se utilizan con fines educativos, siendo mas
orientadas a las demandas o necesidades de los usuarios (Singh et al., 2022; Adinolfi et al., 2016).
El problema real es la naturaleza de las redes sociales y las politicas institucionales, que crean un
conflicto que a su vez provoca una brecha de transferencia de conocimiento (Amin & Rajadurai,
2018). Las complicaciones de las redes sociales en relacién con el aprendizaje y la educacion no
son nuevas y se han investigado a fondo para instituciones que tienen sus propios valores
culturales, politicas y jerarquias a las que estan vinculadas. Por ello, es necesario entender que,
con el cambio de tecnologia, las instituciones académicas deben adoptar estas herramientas, pero
con sus propios términos (Amin & Rajadurai, 2018; Rodriguez-Vazquez et al., 2016). Ademas, es
crucial reconocer la necesidad de desarrollar estrategias efectivas de publicacion en las redes
sociales, que incluyan métodos para identificar el tipo de mensajes y los métodos adecuados de
transmision de informacién (Bitiktas & Tuna, 2020) con el objetivo de facilitar a docentes y
académicos de diversas disciplinas y culturas la capacidad de impartir cursos y compartir
informacidn, se recurre a plataformas como las redes sociales. Esto se logra gracias a las variadas
funcionalidades proporcionadas por herramientas de Social media, tales como las historias de voz
en Twitter, el Portal Home y la nube de Facebook. Estas herramientas han motivado a los

estudiantes a participar de manera mas activa en sus actividades académicas (Rousidis et al., 2020).

La creciente dependencia de las redes sociales exige técnicas de extraccion de datos que
faciliten la interpretacion y aprovechamiento de los datos no estructurados y los ubiquen dentro de
un patron sistematico en las bases de datos y/o bases de conocimiento (Injadat et al., 2016). Las
organizaciones utilizan como repositorios las bases de datos, bases de conocimiento, intranet o
sistemas de informacion, donde el tamafio y uso de estas se basa en criterios sobre capacidad de

almacenamiento y eficiencia de procesamiento de informacion, dejando de lado el uso posterior



de la informacion contenida para la exploracion, explotacion y analisis (Velazquez-Solis, 2017).
Se ha detectado la necesidad de implementar la informacion contenida en estos repositorios en el
analisis del comportamiento social virtual, como parte del conjunto de técnicas que proporcionen
un marco de referencia para guiar el uso de los datos de las redes sociales que no solo apoye en la
vinculacion, divulgacion y promocion de la transferencia de diversos tipos de conocimientos
generados por una organizacion educativa, sino también, aproveche la informacion generada
diariamente. El disefio y la implementacion de este marco de trabajo logrardn satisfacer
necesidades informacionales en relacion con la actividad cientifica. EI apropiado andlisis de los
datos destinados a difundir el conocimiento de los centros de Educacion Superior contribuiria a la

formacion en investigacion cientifica (Hernandez-Garcia et al., 2020).

1.2 Justificacion

La conjuncion entre el auge de la educacion en linea y la creciente utilizacion de
dispositivos conectados a internet por parte de los estudiantes ha contribuido a enriquecer los
entornos de aprendizaje. Esto ha propiciado la interactividad en entornos cada vez méas adaptados
a las necesidades individuales del usuario (Prada Nufez et al., 2019). La interactividad es una
representacion de las preferencias del usuario y la forma en que perciben la informacion,
alimentando algoritmos con datos para futuras recomendaciones. Se asume que un alto nivel de
interactividad genera diversos tipos de actitudes sobre los contenidos de las fan pages o grupos
que existen en Facebook. Estas actitudes pueden ser positivas 0 negativas (Kaye, 2021). Todo ello
limitado por la comparacién entre los resultados de la interactividad en diferentes publicaciones

de la misma naturaleza (Ballesteros Herencia, 2018; Sutanto, 2016).

Las redes sociales permiten a través de internet que los usuarios puedan (Peruta & Shields,
2017): 1) establecer un perfil semipublico o publico, 2) crear una lista de otros usuarios con los
gue comparten conexiones y contenido, y 3) explorar un conjunto de datos vinculados a las
conexiones y contenidos generados por otros usuarios en el sistema. De este modo, una red social
se convierte en una herramienta que cambia el rol de las personas, haciéndolas tanto consumidores
como productores de contenido (Gonzalez & Munoz, 2016; Velazquez-Solis et al., 2021),

generando nuevas formas de interaccion y configurando innovadores métodos de comunicacion



entre individuos. Esto abarca la toma de decisiones, la socializacion, la colaboracion, el
aprendizaje, las transacciones comerciales y la interaccion entre usuarios (Sabate et al., 2014). Las
areas estratégicas cruciales a monitorear en los Social media incluyen las necesidades del usuario,
las emociones o sentimientos y la comunicacion entre ellos. Aunque este seguimiento se realiza
inmediamente en Facebook (Kurnia & Suharjito, 2018), se reconoce como imperante la creacién
de marcos de trabajo que ofrezcan una metodologia centrada en los Social media (Purba et al.,
2020; Verhoef & Lemon, 2013).

La cultura cientifica busca crear trazabilidad con los objetivos de las organizaciones,
validos para todos los publicos, vinculados al presente y futuro de la Ciencia y la Tecnologia. De
esta forma, la informacién cientifica, especialmente si se produce desde las Instituciones de
Educacion Superior (IES) debe aunar estos aspectos y ofrecer cultura cientifica a la poblacion,
para generar conocimiento (Alsufyan & Aloud, 2017; Toharia, 2010). Por lo tanto, la informacion
cientifica debe ser considerada como un instrumento importante para el desarrollo de las nuevas
Redes sociales y la difusion institucional del conocimiento (Campos-Freire & Ruas-Araujo, 2016).
El uso mas comun de las Redes sociales en la informacion cientifica es compartir el conocimiento
de las publicaciones de otros investigadores, dar a conocer las propias y seguir a otros
investigadores con lineas de investigacion afines. De esta forma, se ha modificado la dindmica de
la comunicacion cientifica, acelerando el ciclo de retroalimentacion del conocimiento (Orioque,
2021; Peruta & Shields, 2017; Campos-Freire & Rlas-Araujo, 2016) gracias a las redes sociales.
Por ello, se considera que el analisis de grandes volimenes de datos con redes sociales es una
tendencia emergente que tiene posibilidad de emplearse en numerosas aplicaciones de la vida real.
Recientemente, los investigadores y las comunidades academicas se ocupan de cuestiones y
estudios en evolucion de las ciencias sociales y de la informatica (Rousidis et al., 2020). Esta
popularidad y adopcion por parte de las masas ha cambiado la forma en que se llevan a cabo los
analisis de los grandes volumenes de datos. Son una herramienta que impactaria en un cambio
positivo en el sector educativo a la forma en que proporciona informacion y ayuda a conectar
personas e ideas, actuando asi como un agente que recopila las contribuciones de personas de todo
el mundo (Prestridge et al., 2021; Dabbagh & Kitsantas, 2012).

Los andlisis de las principales diferencias entre instituciones pablicas y privadas en las

redes sociales, en concreto Facebook, arrojan resultados positivos sobre la incorporacion de



elementos de este tipo en la profesionalizacion e institucionalizacion de las organizaciones
(Rodriguez-Vazquez et al., 2016). Existen algunos reportes de casos de estudio en universidades,
como el de Gonzalez & Mufioz (2016), en el que se identificd principalmente a la poblacién
estudiantil y qué tipo de necesidades e interaccion tenian con las redes sociales; para
posteriormente buscar estrategias de ensefianza-aprendizaje incorporando las redes sociales como
herramienta. Numerosos académicos estan recurriendo a las redes sociales para comunicarse con
los estudiantes, ya que la credibilidad parece aumentar en los estudiantes, resultando en que estén
mas comprometidos con la publicacion de la actividad academica del maestro en las redes sociales
(Rousidis et al., 2020). En el estudio comparativo de Brito et al. (2012) participaron cinco
universidades iberoamericanas de Argentina (Universidad Nacional de Buenos Aires y la
Universidad Nacional de Quilmes), México (Universidad de Guadalajara y el Instituto
Tecnoldgico de Monterrey) y Espafia (Universidad Nacional de Educacién a Distancia), con el
propdsito de proponer una estrategia concisa del uso de las redes sociales a nivel institucional bajo
un esquema de relacionar las actividades en las redes sociales con los objetivos de la universidad,
en la docencia, la investigacion, la administracion; y especificamente, mostrar como aumentar su:
capital intelectual, capital relacional y capital de identidad. Al tratar de aumentar el alcance de sus
publicaciones, las IES varian con frecuencia el contenido de sus publicaciones, con la esperanza
de aumentar el compromiso de sus followers? o seguidores. Para determinar si existe una
combinacion de contenido ideal, aunque es bien sabido que primero es importante comprender el
panorama actual (Peruta & Shields, 2017). Aunque, las Redes sociales se han convertido en una
implementacién en plataformas de cambio social (Huertas et al., 2015) estan adquiriendo cada vez
mas importancia como canal para recopilar informacidén sobre productos, servicios y nuevas
oportunidades (Penttinen & Frosen, 2022; Verhoef & Lemon, 2013). Por ello, las universidades
tienen que aprovechar el potencial que tienen en todos los aspectos (Sdnchez-Rodriguez et al.,
2015). Por lo tanto, una IES debe afrontar con mas fuerza su responsabilidad social, ya que sus
redes sociales se convierten en un espacio de conocimiento e investigacion global, con docentes,
estudiantes y profesionales conocedores del uso educativo de las tecnologias de la informacion y

la comunicacion con las redes sociales (Buxarrais, 2016).

2 Usuario que se ha suscrito al perfil de otros usuarios, en particular en el servicio de micro-blogging Twitter o la red social
Facebook.



Un enfoque cualitativo para el andlisis de datos de redes sociales apoya en gran medida la
creacion de significado al colocar la tecnologia en contextos sociales, lugares y tiempos
especificos. Por otro lado, existe la necesidad de implementar métodos inductivos que permitan
profundizar en la cultura de los espacios digitales, considerando las perspectivas de los usuarios
como complejas y heterogéneas (Wheatley & Vatnoey, 2020). Una revisién de trabajos
relacionados identificé la aplicacion de varios tipos de métodos, que establecieron datos
empiricamente usando métodos estadisticos aceptados (Karademir Coskun et al., 2020; Voorveld
et al., 2018; Natthaphong Phuntusil & Yachai Limpiyakorn, 2017), como pruebas no paramétricas
(Molina et al., 2021; He et al., 2017), analisis ANOVA de varianza y analisis de correlacion de
coeficientes (Gil-quintana et al., 2022; Velazquez-Solis et al., 2022), modelos de analisis
estadistico (Voorveld et al., 2018), modelos de regresion (Wheatley & Vatnoey, 2020), modelos
de asociacion, modelos predictivos o de mineria de datos como Naive Bayes (He et al., 2017),
Andlisis de componentes principales (Gil-Quintana et al., 2022) y K-means (Liyanage &
Premarathne, 2021). Los coeficientes de correlacion de Pearson, la prueba ANOVA, la prueba de
chi-cuadrado y el discriminante lineal se utilizaron para un andlisis del conjunto de datos
(Agusriandi et al., 2020). Los modelos propuestos estan basados en extraer el conocimiento de los
conjuntos de datos por medio de mineria de texto o métodos de estadistica, para analizar los datos
posteriormente con el fin de comprender e interpretar el comportamiento social virtual, asi como
los emociones y sentimientos de las personas que interactian (Tsvetkov, 2021; Wheatley &
Vatnoey, 2020). Existen propuestas metodoldgicas que presentan aplicaciones de algoritmos para
analisis de contenido de datos de texto (Chan-Olmsted et al., 2017), algoritmo PageRank vy
algoritmo HITS, API de Facebook (Tsinovoi, 2020), JavaScript y APl REST (Dabbagh &
Kitsantas, 2012). En algunos de ellos, las actividades de extraccion y limpieza de datos en el
proceso de andlisis de datos de redes sociales son similares (Pilaf et al., 2021; Surya Gunawan et
al.,, 2020; Eriksson et al., 2019; Natthaphong; Stieglitz et al., 2018; Phuntusil & Yachali
Limpiyakorn, 2017).

En el trabajo de Franz et al. (2019), se realiz0 una investigacion cualitativa sobre los
usuarios de Facebook y su actividad en la red social. Buscaron opciones para abordar temas de
salud a través del analisis de los textos generados en la red social, concluyendo que el analisis
cualitativo y cuantitativo en Facebook involucra la participacion del investigador en el estudio de

patrones de informacidn observados para identificar temas relacionales, elementos gramaticales y
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el valor de las emociones contenidas en las publicaciones de Facebook y los comentarios
asociados. En consecuencia, las redes sociales, Social media y los espacios virtuales son
mecanismos de interaccion, canales de comunicacion, con un alcance y potencial de impacto
mucho mayor que cualquiera de los otros medios tradicionales, con capacidad de interaccion y
dinamismo, superior a cualquiera de los demas medios (Herrera, 2012). Son una realidad en todos
los cambios, tanto a nivel individual como institucional. Basandonos en lo previamente
mencionado, se destaca la importancia de integrar las técnicas de los medios sociales como
componente esencial dentro de un marco de trabajo disefiado para extraer y analizar datos
provenientes de las redes sociales. El proposito central de este estudio consiste en reconocer
modelos de andlisis, las técnicas disponibles y las herramientas adecuadas de los Social media
empleados en redes sociales como Facebook, tal como han sido propuestos en diversas areas de
aplicacion. Este objetivo se aborda mediante la ejecucién de un mapeo sistematico de la literatura.

1.3 Preguntas de Investigacion

Del planteamiento anterior, surge la motivacion para la investigacion, la cual parte de la

siguiente pregunta inicial:

e Pl _1 ;Como desarrollar un marco de referencia que permita implementar técnicas

tomando en cuenta la informacion analizada por los Social media?

La cual, debe satisfacer a las siguientes sub-preguntas:

e PI_2;Qué elementos (Conceptos, procesos, modelos, técnicas y herramientas) se han
implementado en los Social media para aprovechar la informacion obtenida por las
Redes sociales (Educacion, Investigacion, Marketing)?

e Pl _3;Qué tipo de informacion existe en las fan page y grupos de Facebook que me
permita conocer el comportamiento social virtual y el dominio del conocimiento?

e PI_4 ;Qué elementos son necesarios para construir un marco de trabajo basado en las
técnicas y las herramientas de Social media para el analisis social virtual?

e PI 5 ;Como implementar un marco de trabajo basado en las técnicas y las

herramientas de Social media para el analisis de datos extraidos de Facebook?



1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo General

El objetivo general de esta investigacion es crear un marco de trabajo que permita

implementar técnicas de Social media para analisis de datos de extraidos de Facebook.

1.4.2 Objetivos Especificos

1.

2.

Comparar el contexto del estudio de caso y el sujeto de investigacion seleccionado.

Realizar una revision de literatura que permita situar la problematica dentro de las
disciplinas de Inteligencia Artificial (Mineria de datos), Ingenieria de Software y

Gestion de conocimiento para fortalecer los conceptos relacionados.

Identificar el tipo de informacion que existe en la red social Facebook para obtener

datos histdricos y comportamiento social virtual.

Desarrollar un marco de trabajo para implementar técnicas de Social media de manera
que se garantice su funcionamiento y extensibilidad dentro de cualquier estudio de

Caso.

Aplicar un algoritmo para calcular interactividad y Engagement que permita realizar
actividades de difusién, ensefianza y apropiacion de la Ciencia y la Tecnologia,
impulsando la igualdad de género (Caso programa Mujeres en la Investigacion, del
Instituto de Ingenieria de la UABC).

Realizar una validacién del Marco de trabajo a los conjuntos de datos originados en

diferentes periodos dentro de fan pages de Facebook.

1.5 Metodologia de investigacion

Para dar cumplimiento a las preguntas de investigacion planteadas en la seccion 1.3.1, se

llevaron a cabo los siguientes pasos metodologicos:



1. Se llevé a cabo un estudio comparativo de la presencia femenina a nivel nacional de
estadisticas de mujeres graduadas en posgrados de quimica, fisica y medio ambiente,
como consumidores de contenido del estudio de caso.

2. Se realizd un mapeo sistematico de la literatura de las técnicas, métodos y herramientas
implementadas en Social media para identificar las diferentes técnicas, métodos y
herramientas asociados a las areas de aplicacion (Marketing, Gestion de negocios,
Educacion e Investigacion).

3. Se aplicd la metodologia de intervencion desde modelos de gestion de conocimiento
para la identificacion de roles, areas estratégicas de flujos de conocimiento, los
procesos Yy las herramientas asociadas al andlisis de datos en Social media.

4. Se definié un marco de trabajo enfocado en el minado de los datos de Social media.

5. Sevalidé por medio del marco de trabajo un estudio de caso para analizar los datos de
una fan page de Facebook con enfoque a la difusidn de informacion cientifica.
ESTUDIO

COMPARATIVO METODOLOGIA MARCO DE :I'RABAJO
Estadisticas de mujeres > DE > estratgg?i::eass' da;eﬁios de |e—or
graduadas en quimica, ; A Definir ™~
fisica y medio ambiente Contextualizar INTERVENCION conocimiento y

procesos
MAPEO SISTEMATICO Aplicar
Técnicas, métodos
y herramientas asociadas a Contextualizar Y
las areas de aplicacion VALIDACION
del marco conestudio | |
T de caso mediante dos
experimentos

Figura 1 Modelo de investigacion con enfoque transdisciplinario.

1.6 Estructura del documento

El resto del documento esté organizado de la siguiente manera:

El capitulo dos se centra en el marco referencial con conceptos de redes sociales, Social

media y la interactividad como un factor para encontrar y calcular el User Engagement en

Facebook.
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El capitulo tres describe la implementacion de las técnicas de Social media identificadas
en el estudio de caso de la fan page de Facebook, donde se aplica una metodologia de intervencion
y con los resultados de plantea un modelo integral que incorpora un enfoque de flujos de
conocimiento identificando herramientas tecnoldgicas se presenta como apoyar a los procesos de
Social media. A partir de este resultado, se explica la construccion de la propuesta de marco de

trabajo para el minado de Social media basado en Gestion de Conocimiento (GC).

El capitulo cuatro por medio de experimentacion con tres conjuntos de datos describe el
analisis de las relaciones entre las métricas de Facebook con el calculo de User Engagement,
enfatizando la importancia de las métricas extraidas, adquiriendo diferentes modelos de regresion.
Los datos preprocesados de Facebook permitieron obtener propuestas para un modelo de regresion

con un mejor ajuste para calcular e interpretar el User Engagement.

Finalmente, el capitulo cinco presenta las conclusiones de este estudio de investigacion, asi

como el trabajo futuro.
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CAPITULO II: MARCO REFERENCIAL

El presente capitulo estd dedicado a abordar los temas fundamentales como las
investigaciones previas y los conceptos metodoldgicos. A través de este marco referencial se
identificaron las oportunidades para la aportacién de nuevo conocimiento.

2.1 Redes sociales

Las redes sociales son plataformas que tienen como objetivo permitir que los usuarios se
relacionen, se comuniquen, compartan contenido, dirijan su aprendizaje y tengan presencia en
internet. Estas plataformas se han convertido en canales esenciales para la transmision de
informacién y la comunicacion, la formulacion de proyectos, la concepcion de comunidades,
nuevos esquemas para entretenimiento e interaccion social colectiva (Urefia et al., 2019). En este
contexto, una red social se configura como una herramienta que transforma a las personas en
consumidores y generadores de contenido (Gonzalez & Munoz, 2016). Segun Celaya (2008),

existen tres clasificaciones principales de redes sociales:

e Redes profesionales (LinkedIn, Xing, ResearchGate).
e Redes generalistas (Facebook, Twitter, Tuenti, Hi5).

e Redes especializadas (Instagram, eBuga, CinemaVIP, 11870).

Las redes sociales profesionales han contribuido a promover el concepto de networking
entre las pequefias y medianas empresas y mandos medios en el caso de las grandes empresas. Su
valor agregado es que permiten desarrollar una amplia lista de contactos profesionales, tanto para
intercambios comerciales e interaccion, como para la busqueda de oportunidades entre personas
(Celaya, 2008). Normalmente, los usuarios que ingresan a estas redes incluyen una descripcion de
su curriculum, gque es el punto de partida en sus interacciones posteriores. Todas estas plataformas
cuentan con un buscador interno que nos permite rastrear la base de contactos por el nombre de la
persona u organizacion que estamos buscando. Los usuarios a su vez pueden integrarse segun sus

expectativas, gustos y preferencias (Herrera, 2012).

Herrera (2012), expuso que ha sido la aparicién de las redes sociales especializadas en una

determinada actividad social o econdémica, un deporte 0o un tema un punto importante de
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incremento en las redes sociales. Esto aborda la inclinacion natural de las personas a unirse a

comunidades que comparten caracteristicas e intereses similares.

Las redes sociales generalistas son espacios que cuentan con perfiles de usuarios que se
integran segun sus expectativas, gustos y preferencias, para comunicarse o compartir musica,
videos, fotografias e informacion personal (Celaya, 2008). En el contexto educativo, la aparicion
de las redes sociales hace que los procesos de ensefianza-aprendizaje tengan un caracter mas social
y personalizable en los estudiantes, incorporando las redes sociales en las actividades académicas
(Gil-quintana et al., 2022; Prestridge et al., 2021; Shang et al., 2011). Los estudiantes acceden a
contenido de destacados profesores e investigadores de todo el mundo a través de blogs, wikis,
videos en linea, podcasts y recursos educativos abiertos (Orioque, 2021; Sanchez-Rodriguez et al.,
2015) para apoyar actividades académicas y sociales (Gonzalez & Munoz, 2016). Un ejemplo de
redes sociales de tipo generalista es Facebook, donde interactian 2.9 billones de usuarios segun el
informe enero 2020 (Shaulova, 2020).

2.2 Social media

Los Social media son presentados como sistemas abiertos a todo el mundo, donde se
fomenta la participacién y se difumina la linea entre comunicador y audiencia, generando con esto
una conversacion multidireccional, con comunidades de gente interesada en los mismos temas
(Martin Blanco, 2015). La participacion en las redes sociales con criterios de Social media, tiene
que contener una cultura colaborativa y con grados de participacion, definiendo los cursos de
accion y diferenciando las tareas de las distintas areas. Asi como también, considerar las nuevas
tecnologias en la fijacién de las reglas y politicas organizacionales (Mazza & Palermo, 2018; Alles,
2012).

El término Social media, se emplea para referirnos a aplicaciones basadas en Internet que
utilizan los fundamentos ideol6gicos y tecnolégicos de la Web 2.0, donde la Web 2.0 significa que
el contenido y las aplicaciones ya no son creadas y publicadas por individuos, sino que se
contintan modificado por todos los usuarios de manera participativa y colaborativa. Por ello, la

busqueda de las organizaciones por invertir en tecnologias Web 2.0, tienen como propdsito
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principal mejorar la interaccidn con sus clientes. En plataformas como Facebook o Twitter, las

organizaciones se han convertido en un actor dentro de las relaciones (Goyal & Goyal, 2020).

2.2.1 Caracteristicas

Existen una serie de factores transformando el modelo de comunicacion entre las
organizaciones, como la gran cantidad de comerciales, el incremento en las exigencias de calidad
en la informacion, los influencers como lideres de opinion, las comunidades que empiezan a
derivar de las nuevas tecnologias y la pérdida de credibilidad en los medios tradicionales
(Humberstone, 2019; Shang et al., 2011). Las aplicaciones habituales de los Social media abarcan
diversas actividades, tales como la difusion de eventos, visualizar discursos o supervisar las
reacciones publicas ante anuncios, el andlisis de comentarios e iniciativas, la identificacion de
opiniones e ideas respecto al comportamiento de una comunidad, descubrir eventos emergentes o
viralizacién de contenidos y la realizacion de encuestas en grupos de redes sociales (Al-Maatouk
et al., 2020; Batrinca & Treleaven, 2015). Las areas estratégicas que deben monitorearse en las
redes sociales son los términos de marca, las necesidades del usuario, los sentimientos o emociones
y la comunicacion. Este seguimiento es posible realizarlo directamente en redes sociales como
Facebook (Kurnia & Suharjito, 2018). Las redes sociales estan adquiriendo cada vez mas
importancia como canal para recopilar informacidn sobre productos y servicios y aprovechar

nuevas oportunidades (Penttinen & Frosén, 2022; Verhoef & Lemon, 2013).

Segun el autor Ghani et al. (2019), en el caso del andlisis de Social media es importante
sefialar que existen cuatro tipos de caracteristicas: descriptiva, diagnoéstica, predictiva y
prescriptiva. Cuando se inicia un proceso de procesamiento de datos, la caracteristica del analisis
descriptivo es la fase inicial que proporciona todos los datos histéricos necesarios. Ademas, se
utiliza para facilitar el analisis de datos adicionales mediante una comprension detallada de las
partes exitosas y fallidas de los datos. Es implementada principalmente en organizaciones para
informar eventos, como el seguimiento de ventas, departamentos y finanzas. Los modelos
obtenidos a partir de una caracterizacion descriptiva permiten cuantificar, identificar y categorizar

diversas relaciones en los datos (Simpao et al., 2014).

En el caso de la caracteristica de diagndstico, se le considera un tipo mejorado de analisis

con la cualidad de trabajar con procesos como el descubrimiento de datos, la estadistica, la
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extraccion de datos y las correlaciones de datos. En el diagndstico se analizan los datos y se
ordenan para lograr responder preguntas como acerca de por qué sucede algun evento. En este
sentido, se investiga exhaustivamente los datos para conocer el comportamiento detallado y las
causas de los eventos (Wang et al., 2016). El diagndstico brinda la oportunidad de comprender los
datos y responder rapidamente a algunas preguntas criticas sobre los datos involucrados. Por otro
lado, en el predictivo se transforman los datos en informacidn valiosa y procesable (Ayhan et al.,
2013). Esta caracteristica utiliza los datos para decidir el posible resultado futuro de un evento o
la posibilidad de que ocurra una determinada situacion. Por lo tanto, implica usar diferentes
métodos estadisticos que van desde el modelado, el aprendizaje automatico y la teoria de conjuntos
para analizar hechos presentes y pasados, y asi pronosticar eventos futuros. Los datos historicos
que se encuentran en los modelos predictivos se utilizan en las organizaciones para identificar
riesgos y oportunidades. EI modelo resultante debe ser capaz de identificar las relaciones entre
varios factores para permitir la evaluacion de riesgos basada en un conjunto especifico de
condiciones, que guiaran el proceso de toma de decisiones. De manera similar, el analisis
prescriptivo propone oportunidades de decision para explotar una oportunidad futura o disminuir
riesgos futuros. Este analisis demuestra los efectos de cada oportunidad de decision. En la practica,
el analisis prescriptivo procesa constante y espontaneamente nuevos datos para mejorar la
precision y ofrecer buenas opciones de decision (Ghani et al., 2019). Un enfoque prescriptivo
permite examinar las posibles decisiones, las conexiones entre las decisiones, los impactos y

resultados, que finalmente proponen una opcién ideal en tiempo real.

2.2.2 Técnicas

En el analisis de Social media se requiere de técnicas para la recopilacion, el seguimiento
y el analisis de datos (Elkaseh et al., 2016). En el proceso de recopilacion de los datos, se obtiene
un patrén adecuado para el analisis de datos durante las conversaciones e interacciones. De esta
forma, el analisis por Social media implica el uso de diferentes técnicas analiticas y de modelado
de diversos campos. Ademas, las representaciones graficas de redes sociales se utilizan en el
analisis de Social media para proporcionar una comprension detallada de su estructura

fundamental, conexiones y propiedades teodricas (Al-Maatouk et al., 2020).
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Grafos

Para extraer la informacion representada en los grafos, se necesita a) definir métricas que
describan la estructura global de los grafos, b) encontrar la estructura comunitaria de la red, y c)
definir métricas que caractericen los patrones de interaccién local en los grafos (Biswal & Muley,
2018). Por lo tanto, una red social de caracteristicas unidimensionales S se puede modelar como
un grafo no dirigido G = (V,E), donde V = {1, ...,n} es el conjunto de veértices o nodos que
representan a los usuarios o entidadesen Sy E = (Eij), i,j € V es el conjunto de aristas que

conectan elementos de V - n = |V| representando el nimero de nodos en G y m = |E| denota el

ndmero de aristas en G.

De tal forma que un grafo G puede representarse como una matriz de adyacencia n x n en

A = (A;j),parai,j € V,donde:

A = {w,-]- paraunaaristaentreiy jconpesow;;,
j= ,
0 de lo contrario

(1)

El concepto de grafo y la idea de una comunidad es una construccion integradora cuyo
proposito es estudiar las redes sociales para comprender el comportamiento de los elementos que
componen una comunidad, a través de las medidas o métricas. Las métricas permiten hacer una
caracterizacion de los nodos en la red y las relaciones existen entre ellos (Kuz et al., 2016). Las
métricas mas comunes para entender los grafos y los nodos, permiten determinar la importancia y
el rol de un nodo. Las més usadas se clasifican en métricas de poder y centralidad, y métricas de
grupos (Hanneman & Riddle, 2009). En la herramienta Gephi las métricas utilizadas incluyen la
distancia media de nodo a nodo, la Centralidad de Intermediacion, la cual es un indicador de la
centralidad de la red; la Centralidad de cercania que describe los nodos que a pesar de tener pocas
conexiones, sus arcos permiten llegar a todos los puntos de la red mas rapidamente que desde
cualquier otro punto y la deteccion de comunidades, como una medida de la estructura de las redes,
disefiada para a través de una red en médulos medir la fuerza (también llamados grupos o
comunidades) (Kuz et al., 2016).

La herramienta Gephi tiene 12 algoritmos que se pueden seleccionar para distribuir los
nodos de un grafo (Humberstone, 2019). Los mas importantes dentro de esta técnica son los

algoritmos que simulan una diversa cantidad de fuerzas entre los nodos para modificar su posicion,
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conocidos como algoritmos guiados por fuerzas (Tabla 1), por lo que, los nodos conectados se

atraen entre si y los nodos no enlazados se separan o aislan (Diliana & Indrawati, 2022).

Tabla 1 Algoritmos de distribucion seleccionados en Gephi (Bedi & Sharma, 2016; Diliana & Indrawati, 2022; Humberstone,
2019).

Algoritmo Descripcion

Se trata de una distribucion que organiza todos los nodos formando una
circunferencia, resultando Util para obtener una representacion visual de cada
uno de los nodos presentes en la red.

Fruchterman-
Reingold

Es un algoritmo que se elige para reducir la complejidad del célculo debido a
Yifan hu su caracteristica multinivel, y el grado de nodo se usa para representar el color
y el tamafio de un nodo.

Es un tipo de algoritmo que tiene la funcion de apoyar a los que no tienen
Noverlap incorporado nativamente el parametro de evitar la superposicién entre nodos
(por ejemplo: Yifan Hu Multilevel u OpenOrd).

Expansion Esta distribucién permite expandir la red sin cambiar el disefio que ya posee.

. Cada nodo simboliza un conjunto de datos, como un tweet, un usuario 0 un
Ajuste de hashtag. El aldori - L .
etiquetas ashtag. El algoritmo asegura que no exista superposicion entre estas etiquetas,

facilitando la comprension del contenido de cada nodo.

Andlisis de redes sociales (texto, opciones y sentimientos)

En las redes sociales se produce contenido en funcién a la cantidad de usuarios activos, en
este sentido las organizaciones estan motivadas a comprender qué problemas y tendencias
evolucionan para identificar riesgos y oportunidades en la comunicacion y derivar implicaciones
de beneficio. Por ello, el analisis de redes sociales es definido como la técnica de Social media que
busca ampliar, adaptar y combinar métodos para el analisis de los datos provenientes de las redes
sociales (Zeng et al., 2010). Entre los métodos mas implementados se encuentran: la mineria de

textos y el andlisis de opiniones y sentimientos.

En el método de Mineria de textos (Text Mining) se aplica un proceso automatizado para
detectar y revelar conocimientos, interrelaciones, patrones nuevos y descubiertos en recursos de
datos textuales no estructurados. La mineria de textos se centra en conocimientos no descubiertos
dentro de grandes cantidades de texto. Este campo de investigacion utiliza algoritmos de mineria
de datos, como clasificacion, agrupamiento y reglas de asociacion, para explorar y descubrir nueva
informacion y relaciones en fuentes textuales. Es un campo de investigacion interdisciplinario que

combina recuperacion de informacion, mineria de datos, aprendizaje automatico, estadistica y
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linguistica computacional (Younis, 2015). Por otro lado, en el analisis de sentimientos, también
conocido como mineria de opiniones, se enfoca en el analisis de subjetividad. Es el proceso
mediante el cual es posible determinar la actitud o polaridad de opiniones o resefias escritas por
humanos para calificar productos o servicios. El analisis de sentimientos se aplica a cualquier
forma textual de opiniones, como blogs, resefias y microblogs (Younis, 2015; Milstein et al.,
2008), se puede realizar analizando a nivel de documento o de oracién. En el primer caso, se evalla
todo el documento para determinar la polaridad de opinion, donde primero se deben extraer las
caracteristicas que describen el producto/servicio. Mientras que, en el segundo, el documento se
divide en frases cada una de las cuales se evallia por separado para determinar la polaridad de
opinion.

2.2.3 Procesos

Implementar argumentos basados en las interacciones de reacciones de los usuarios refleja
la fuerza de la conexion social en un contexto de comportamiento colectivo, proporcionando
perspectivas sobre como los usuarios de las redes sociales se comportan y son influenciados
socialmente (Meng et al., 2020). En el desarrollo de modelos analiticos, es crucial que los gestores
de redes sociales se apoyen de estrategias que fomenten la interaccién en las publicaciones, con el
fin de incrementar el compromiso de los usuarios y por ende la visibilidad en internet (Peruta &
Shields, 2017). En lo que respecta a comprender los modelos de andlisis de Social media, se han
documentado los procesos principales para Social media (Figura 2): el descubrir los datos
(Mushtaq et al., 2018), la recopilacion y preparado de datos y el analisis de datos (Goyal & Goyal,
2020; Gupta & Gupta, 2016).
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Transformar los datos

Figura 2 Procesos de Social media. Adaptado de: Goyal & Goyal (2020); Meng et al. (2020); Mushtagq et al. (2018); Gupta &
Gupta (2016); Liu et al. (2016).

Los estudios realizados por Goyal & Goyal (2020), Meng et al. (2020) y Liu et al. (2016)
respaldan el uso de cuatro actividades fundamentales para el proceso de analisis de datos, al mismo
tiempo que incorporan dentro del ambiento del Big Data los datos generados por las redes sociales.
Ademas, destacan la importancia crucial de esta etapa de analisis, ya que la mayoria de los desafios
para los investigadores se presentan en este punto (Liu et al., 2016). Estas propuestas de modelos
analiticos abarcan las actividades y los flujos de informacion, modelos de roles y/o acciones, asi
como modelos de flujo de trabajo.

2.3 Algoritmo en un enfoque de mineria de datos

Los algoritmos siempre han sido una parte esencial de la vida profesional, personal y social;
en todas las verticales e industrias, han facilitado el desarrollo de las ciencias naturales, sociales,
humanidades y han permitido que la Tecnologia logre enriquecer el conocimiento (Abiteboul &
Dowek, 2020). Los algoritmos de las redes sociales son un ejemplo de la necesidad de aplicar
conjuntos ordenados Y finitos de operaciones que permitan hallar la solucién a una problematica.
Sin embargo, como se muestra en la Tabla 2 dependiendo del area de aplicacion, el enfoque y el

concepto que adaptan, puede variar.
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Tabla 2 Definiciones de algoritmo para diversas areas de aplicacion.

Autor(es) Concepto Area de aplicacion

Es un proceso detallado para llevar a cabo un calculo. La

Liao, S. H., Chu, estructura de un algoritmo se describe como una lista limitada de
P. H. y Hsiao, P instrucciones claramente definidas para realizar una funcién Mineria de datos
Y., 2012 especifica. Estos son empleados para realizar céalculos, procesar

datos y realizar razonamiento automatico.

Se trata de una estructura de control compuesta finita, abstracta,
efectiva, presentada de manera imperativa, que cumple un
Hill, R. K., 2015 propdsito especifico bajo ciertas condiciones. En contraste con los Informatica
enfoques tradicionales, las definiciones recursivas se descartan
debido al énfasis en la imperatividad.

Se hace referencia a cualquier procedimiento computacional bien
definido y finito que toma uno o mas valores como entrada y
Seaver, N., 2019 produce uno o més valores como salida. Por ende, un algoritmo es Computacion
una serie de pasos computacionales que transforman la entrada en
la salida.

Consiste en un conjunto limitado de instrucciones o ldgica,
dispuestas en orden, destinadas a llevar a cabo una tarea especifica
predefinida. Cualquier algoritmo debe cumplir con ciertos Matematicas y
requisitos; puede o no aceptar entradas, pero se espera que teoria de grafos
proporcione alguna forma de salida, que constituye la solucion al
problema en cuestion.

Erciyes, K., 2021

2.4 Interactividad

La interactividad de forma general en las redes sociales, y particularmente en Facebook,
apoya en generar una mayor actividad de los usuarios hacia la marca, producto o servicio (Kaye,
2021). Segun el reporte emitido en enero de 2022 por el portal Statista, clasificando el numero de
usuarios activos mensuales a diversas redes sociales, Facebook a diecinueve afios de su creacion
continla siendo considerada la red social mas popular en México (Statista Portal, 2023). Desde un
punto de vista tecnoldgico, la interactividad es la medida de cuénto participan los usuarios en la
modificacion del formato y contenido de un entorno en tiempo real. El objetivo de entender la
interactividad como estrategia es aprovechar los datos del seguimiento y analisis de las
publicaciones en las redes sociales, beneficiandose del conocimiento experto (Steinmetz et al.,
2020). La interactividad se mide, analiza y discute a partir de métricas de interaccion y
conversacion, como reacciones, compartidos y comentarios, que son las mas comunes en Facebook
(Furtado Avanza & Moreira Pinheiro, 2018; Sutanto, 2016). La interactividad da forma a la manera

en que los usuarios perciben la informacidn, asi como a las futuras decisiones de los algoritmos
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sobre sus sugerencias y preferencias. Se asume que un alto nivel de Interactividad generara
diversos tipos de actitudes (positivas y favorables o negativas) sobre la fan page o grupos
explorados en Facebook (Kaye, 2021). Las ventajas de Facebook estan relacionadas con el acceso,
manejo e intercambio de informacion en la red social (Al-Dheleai & Tasir, 2017).

2.5 User Engagement en Facebook

En Facebook el User Engagement es un valor cuantitativo de la interaccion bidireccional
entre los usuarios y las organizaciones en las redes sociales (Oviedo-Garcia et al., 2014), se enfoca
en conocer por medio del comportamiento de los usuarios la interactividad en las redes sociales
(Froment et al., 2022). Para ello, se sugiere usar una serie de métricas, cuantificando variables
relacionadas con la interaccion con el contenido, el nimero de reacciones, el intercambio de
publicaciones y comentarios (Molina et al., 2021; Savelev et al., 2021; Kim & Yang, 2017; Chen
et al., 2013). Los trabajos recientes sefialan que debe preferir en el analisis de User Engagement
tanto un punto de vista positivo 0 negativo (Shahbaznezhad et al., 2021; Ballesteros Herencia,
2018), donde los factores que influyen en su célculo incluyen: la cantidad de me gusta o reacciones
(Molina et al., 2021; Savelev et al., 2021; Chen et al., 2013), los comentarios, las acciones, el tipo
de contenido o los dias en que se hace la publicacion (Velazquez-Solis et al., 2022; Chan-Olmsted
etal., 2017).

2.5.1 Caracteristicas

La medicion del User Engagement se calcula mediante tres métodos diferentes: encuestas
y entrevistas, medidas implicitas y analisis web (Chan-Olmsted et al., 2017). En la analitica web,
el User Engagement se calcula a través de la actividad en las plataformas digitales que generan los
usuarios. Por lo tanto, se requieren una serie de métricas para cuantificar las variables relacionadas
con la interaccion, como el nimero de visitas, el tiempo dedicado, el nimero de seguidores o los
clics del tipo de reaccion (me gusta, me encanta, jaja, guau, enojado), el intercambio de
publicaciones y los comentarios. (Jayasingh, 2019; Kim & Yang, 2017; Peruta & Shields, 2017,
Hu & Chen, 2016). La Tabla 3 presenta diez férmulas para calcular el User Engagement en
funcidn de los datos obtenidos de las paginas de fans o grupos de Facebook identificados durante
la Gltima década. Al revisar cada uno de los trabajos, ocho de ellos no tenian una justificacion

identificable de las variables ni verificacion matematica sobre el origen de la formula que estaban
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implementando. Tener un indice de las variables implementadas por diferentes formulas ayuda a
identificar una medida integrada de compromiso, lo que subraya la importancia de los parametros
de una formula més normalizada (Eriksson et al., 2019). En este trabajo, las formulas propuestas
por Eriksson et al. (2019), Jayasingh (2019) y Ge y Gretzel (2017) fueron seleccionados por
demostrar mejores resultados en el calculo de Engagement al implementar coeficientes. Solo el
trabajo de Jayasingh (2019) identifico que no todos los seguidores interactian con el contenido
(representado por el exponente 0.8) y que el esfuerzo necesario para compartir 0 comentar una
publicacion es mayor, representado por los coeficientes 5 y 10, representando una ventaja sobre

las otras formulas.

Tabla 3 Férmulas para calcular el Engagement en Facebook.

Autores Foérmula propuesta
N, NN
Bonson & Ratkai, 2013 T
Hoffmann, 2013 Messages
Np
Ny Nc.N
Niciporuc, 2014 LS
N
Ny NcyNs
Oviedo-Garcia et al., 2014 Ng
Hscope
Np + Ng + N
Herrera-Torres et al., 2017 N,
F

Ge & Grezel, 2017

Eriksson et al., 2019 N + 5Ns + 10N

Vadivu & Neelamalar, 2015 Ni + Ng + N¢

Peruta & Shields, 2017 Niikes fanpage

) ) ) NR+5Ng+10N¢
Phuntusil & Limpiyakorn, 2017 v

Npikes fanpage08

NR+Ng+N¢

Ballesteros-Herencia, 2018
Scope post

. NRr+5Ng+10N¢
Jayasingh Sudarsan, 2019 v

Nipikes fanpage©8

Martinez-Sala & Segarra- NRr+Ns+N¢
Saavedra (2020) Npost X NFans

Abreviaciones: NL = Numero de likes, Nr = NUmero de reacciones, Ns = Nimero
de veces que es compartido, Nc = NUmero de comentarios, Nr = NUmero de
seguidores en pagina de fans o grupo en Facebook.
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2.6 ldentificacion de las areas de aplicacion de Social media apoyadas en

modelos, técnicas y herramientas

De acuerdo con lo antes expuesto, resulta fundamental examinar las estrategias de Social
media como componente integral de un marco de referencia para el analisis de informacion
extraida de las redes sociales. Se optd por emplear un mapeo sistematico de la literatura, segun la
metodologia propuesta por Petersen et al. (2015), con el propdsito de identificar las herramientas
usadas, las técnicas y los modelos de anélisis de Social media que han sido aplicadas en el analisis
de redes sociales y que han sido propuestas en diversas areas de aplicacion. El procedimiento
consta de cinco fases para obtener un panorama completo en el &mbito abordado (Brenes Carranza
et al., 2020; Ramirez-Alpizar et al., 2020).

El primero consta en formular las preguntas de investigacion, y con el proposito de que se
cumpla el objetivo se construyd una cadena de busqueda exploratoria para guiar el proceso. El
segundo, determina una estrategia de busqueda y el proceso de seleccidn de estudios en funcién a
los criterios de inclusion y exclusion. Para ello, se construy6 una cadena de busqueda en funcién
a los términos clave y se seleccionaron las bases de datos. En este paso se recuperaron de cada
base de datos: 28 en IEL, 46 en Scopus, 13 en Springer Link, 222 en Elsevier y 11,100 en Google
Scholar, considerando AMC y Wiley (Figura 3).

Lista 2 de articulos

I 1
I 1
| i
I .
Seleccién de estudios ! IEL: 18 }
i Elsevier: 180 i
- | Springer Link: 10 |
| Scopus: 32 ! Lista articulos
& AV seleccionados
| Basquedaen Aplicar criterios Seleccionar
base(sl de datos p de I/E y.elilninar P esitudi(.)s O-—-- —— —|>O
- - duplicados primarios
TEEE Xplore = . ¢
Elsevier | Lista1 de | IEL: 5
Springer Link : articulos ! Elsevier: 11
_Scopus ! : Springer Link: 3
St = IR S B P LR Scopus: 3
Otras fuentes (AMC,
IEL: 28 Wiley, Google Scholar): 8

Elsevier: 222
Springer Link: 13
Scopus: 46

Figura 3 Proceso de Seleccion de articulos.
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El tercer paso, es una evaluacion de la calidad de los estudios para de acuerdo al indicador
de calidad, seleccionar los estudios primarios; El cuarto consiste en presentar los desafios al valor
del estudio, asi como las maneras de minimizar el impacto; Y finalmente, el proceso de extraccion
y analisis permitio identificar la informacion relevante y agrupar los estudios primarios en cuatro
categorias: 1) Enfoques, 2) Modelos de analisis para Social media, 3) Arquitecturas de software
basadas en Social media y 4) Técnicas/Herramientas de Social media. Asi mismo, se asigno una
categoria a cada articulo en funcion de su area de aplicacion: Gestidn de negocios, Mercadotecnia,
Educacion e Investigacion. Estas categorias especificas permitieron identificar aquellos estudios
que respaldaban sus propuestas mediante investigaciones empiricas y que analizaban la aplicacion

de modelos, herramientas y técnicas.
2.6.1 Identificacién de modelos para Social media en diversas perspectivas

Se identificaron los articulos que se centran en un marco conceptual orientado a Social
media o que presentan la implementacion de escenarios de prueba o estudios de caso. En la Tabla
4, se resaltan 8 articulos, representando el 26.67% del total de estudios primarios. De estos, 5 estan
vinculados al &mbito de Investigacion y 3 al &ambito de Educacion, lo que demuestra el interés en
ofrecer definiciones que faciliten la interpretacion y adaptacion de los conceptos asociados a Social
media. Autores como Han et al. (2020), Stieglitz et al. (2018) y Gupta y Gupta (2016) proporcionan
revisiones de conceptos, abordando temas como Analisis de sentimientos (Sentiment Analysis),

Analitica de Social media (Social media analytics) y Mineria de opiniones (Opinion Mining).

Tabla 4 Estudios con areas de identificacion con orientacién a Social media.

Are_a d?, Estudios con enfoques de Social media Cantidad
aplicacion
. Buxarrais, M. R. (2016), Amin & Rajadurai (2018), Chugh &
Educacién Ruhi (2018) 3
L Gupta & Gupta (2016), Stieglitz et al. (2018), Goyal & Goyal
Investigacion | 550), Han et al. (2020), Meng et al. (2020) 5

Se enfatiza la relevancia de analizar los datos recopilados de las redes sociales, ya que la
mayoria de los desafios para los investigadores surgen durante esta fase (Liu et al., 2016). En la
Tabla 5 se presentan 11 articulos seleccionados clasificados por areas de aplicacion en la categoria

de modelos de analisis de Social media. Es significativo sefialar que el 64% de estos estudios se
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centra en modelos de andlisis social, provenientes de investigaciones empiricas en lugar de

modelos teoricos (Velazquez-Solis et al., 2021).

Tabla 5 Estudios con Modelos de anélisis basados en Social media.

Area de
aplicacion

Estudios con modelos de analisis de Social media

Cantidad

Educacion

Peruta & Shields (2017) - Estrategias y participacién por escuela
Salloum et al. (2017) - Modelo de Procesamiento de Lenguaje Natural

He et al. (2017) - Modelos de temas, Andlisis discriminante lineal (LDA) y
Anélisis semantico latente probabilistico (PLSA).

Tocoglu et al. (2019) - Modelo de emociones béasicas de Paul Ekman, Red
Neuronal Artificial (RNA), Red Neuronal Convolucional (RNC) y Red
Neuronal Recurrente (RNR).

Mercadotecnia

Hu & Chen (2016) - Modelo de utilidad basado en modelos de prediccién
Arora et al. (2019) - Regresion KNN y Regresion de Vectores de Soporte
Bitiktas & Tuna (2020) - Motivacidn psicolégica del boca a boca

Gestion de
negocios

Kurnia & Suharjito (2018) — Naive Bayes, SVM y arboles de decision
Purohit, Castillo & Pandey (2020) — modelo de servicio

Investigacion

Lipizzi et al. (2016) — Clasteres seméanticos y Redes de relaciones

Hwa Choi, S. (2019) — Modelado de sentimiento y cuantificacion de
indices de sentimiento utilizados en Social Big Board

2.6.2 Técnicas aplicadas y herramientas implementadas en Social media

Separado en dos partes, donde la primera presenta propuestas con Arquitecturas de

software basadas en Social media que responden a las Técnicas aplicadas y herramientas

implementadas en Social media. Se identificaron 6 estudios primarios (20%) en su mayoria

enfocados en el area de Investigacion (Tabla 6). Las propuestas no solo incluyen los disefios

arguitectonicos, también los requisitos tecnoldgicos de una arquitectura que se encuentra orientada

a servicios que funcionan con analisis de emociones y opiniones.

Tabla 6 Estudios enfocados en Arquitecturas de software basadas en Social media.

Area de

S Estudios de Arquitecturas de software basadas en Social media Cantidad
aplicacion
Educacion Adinolfi et al. (2016) — Arquitectura orientada a componentes 5
Raspopovic¢ et al. (2016) — Arquitectura orientada a servicios
Gestion de Immonen et al. (2015) — Arquitectura orientada a componentes 1
negocios
Mushtaq et al. (2018) — Arquitectura en capas
Investigacion Hayat et al. (2019) — Arquitecturas de aprendizaje profundo 3

Pelaez, Martinez & Vargas (2019) — Arquitectura en capas
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La clasificacion de Técnicas aplicadas y herramientas implementadas en Social media se
centra en descubrir los métodos o recursos utilizados para llevar a cabo los procesos de Social
media. De igual manera, se busca categorizar las distintas herramientas disponibles que respaldan
la ejecucion de Social media en diversas redes sociales. En la Tabla 7 se detallan los Técnicas
aplicadas y herramientas implementadas en Social media correspondientes a cada ambito de
aplicacion. La mayoria de los métodos, adaptados desde la Inteligencia Artificial con Big data o
Machine learning y Mineria de datos, apuntan a que Social media apoya en las actividades de
comprension del comportamiento virtual y una adaptacion de procesos organizacionales,

especialmente durante las primeras etapas de proyectos (Han et al., 2020).

Tabla 7 Estudios de técnicas y herramientas basadas en Social media.

Area de L . - - . ) ]
aplicacion Técnicas aplicadas y herramientas implementadas en Social media Cantidad
Educacién Shen & Kuo (2015) — Técnicas de andlisis de tendencias con mineria de
datos y massive open online courses (MOOCs) 5
Al-Maatouk et al. (2020) — Technology acceptance model (TAM) y
Task/Technology Fit (TTF)
Mercadotecnia Younis, E. (2015) — Package 'twitter' 1
Gestion de Arafeh et al. (2020) — Neo4j Graph Platform 1
negocios
Investigacion Noor & Haneef (2020) — Hama and Spark tools y Jagl 1

2.6.3 Andlisis del conjunto de datos

Las implicaciones de investigacion y practicas se enfocan en contribuir al establecimiento
de un marco de trabajo en el desarrollo de metodologias y técnicas apropiadas para aprovechar la
informaciodn en Social media. La Figura 4 presenta un grafico de dispersion con las categorias y
areas de aplicacion ordenadas de manera cronologica. Se observa una concentracion del 37% en
la categoria 2 (Modelos de analisis de Social media), de los cuales el 36.37% se dirige hacia el
area 1 (Educacion). Se destaca un 40% donde en las categorias asignadas al estudio la mayor
incidencia se encuentra en el area 4 (Investigacion). Algunos estudios comparten caracteristicas
tanto en area de aplicacion como en categoria, indicando coherencia en el interés por un tema
especifico entre diversos autores y centros de investigacion. EI 57% de los estudios pertenece a los
Gltimos tres afios, y se resalta que el 43.33% de los articulos son de los afios 2019 y 2020,
confirmando el constante interés en los enfoques de Social media como una tematica vigente de

investigacion.
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Figura 4 Gréfico de dispersion de puntos con la descripcion de los estudios primarios.

Se analiz6 un grupo de 30 estudios primarios publicados entre 2015 y 2020, evaluando el
panorama tedrico y los resultados informados en practicas y areas de aplicacion comunes, asi como
en las categorias establecidas. Se observé el beneficio derivado de la adopcion de estas técnicas y
herramientas, identificando un crecimiento en el interés de las organizaciones por incorporarse en
sus procesos habituales. A pesar de estos avances, persisten desafios en su adopcion. Los estudios
analizados aln se centran en un criterio de Mineria de datos, orientado por el proceso de
Knowledge Discovery in Databases. Esto sefiala una oportunidad para proponer marcos de trabajo
y referencias metodoldgicas especificas para Social media. En este contexto, se evidencia la
carencia de esquemas de trabajo que guien y rastreen los artefactos y las actividades vinculadas a
un proceso de Social media, ya que no consideran la perspectiva de los elementos de los procesos

de software en su implementacion.
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CAPITULO IlI: MARCO DE TRABAJO PARA EL
MINADO DE SOCIAL MEDIA BASADO EN GC

El capitulo presenta como se implementd una metodologia de intervencion para obtener un
modelo integral que incorpora un enfoque de flujos de conocimiento identificando herramientas
tecnoldgicas que apoyen en el analisis de los procesos de Social media. A partir de este resultado
parcial, se explica la constitucion de la propuesta de marco de trabajo para el minado de Social
media basado en Gestion de Conocimiento (GC).

3.1 Metodologia de intervencion

Se aplicé una version adaptada de la metodologia de intervencion propuesta por Gonzalez
et al. (2009) y la metodologia de flujos de conocimiento desarrollada por Flores-Rios (2016), la
cual se organiza en fases y actividades, incluyendo: 1) una Auditoria del conocimiento que
comprende la identificacion y modelado de fuentes y tipos de conocimiento, asi como cuatro
procesos de creacion de conocimiento; 2) la identificacion de herramientas tecnolégicas asociadas
a los procesos de creacion de conocimiento que respaldan las actividades de Social media; 3) la
implementacién de un sistema de GC; y 4) el monitoreo y evaluacion (Velazquez-Solis & Flores-
rios, 2021). A través de la aplicacion de esta metodologia, se obtuvo informacién fundamental para
los procesos, técnicas y herramientas relacionados con Social media (Velazquez-Solis & Flores-
rios, 2021).

3.1.1 Auditoria de conocimiento

La fase de Auditoria de conocimiento facilito la identificacion de oportunidades, problemas
0 necesidades y estrategias de conocimiento, sirviendo como fundamento para la identificacion de
procedimientos, herramientas tecnoldgicas, sistemas de informacién, roles y documentos
asociados a los procesos de Social media. La Figura 5 proporciona una representacion visual
mediante una técnica de grafica rica adaptada, mostrando ejemplificaciones de los tipos de
conocimiento que aplican los roles a nivel operativo y estratégico. Entre los roles propuestos por

Budifio (2011) y Alfaro & Watson-Manheim (2015) se encuentran en un nivel operativo (Figura
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5), el Analista de Social media y el Administrador o responsable de la comunidad en redes sociales
(Social media Community Manager), y a nivel estratégico, el coordinador, el director y gerente de
redes sociales. Se anticipa que estas funciones contribuyan a mejorar la participacion de los
usuarios, interactien de manera proactiva con los seguidores, establezcan una presencia efectiva
en las diferentes redes sociales y promuevan comunidades externas. Asimismo, se espera que
impulsen iniciativas de alcance y generen mayor compromiso para involucrar a la comunidad de

forma activa.

CONOCIMIENTO CONOCIMIENTO
EXPLICITO EXPLICITO
Conocimiento de las Documentos
técnicas y herramientas de Datos estadisticos _ N
CONOCIMIENTO social media Informacién escrita

TACITO CONOCIMIENTO TACITO

Adquirido a partir de -

experiencia laboral y
vivencias

Analizar los datos
generados desde las
redes sociales ANALISTA DE
REDES SOCIALES .
ANALISIS Y MINADO

DE SOCIAL MEDIA

CONOCIMIENTO TACITO COORDINADOR, CONOCIMIENTO

DIRECTOR, EXPLICITO TOPICO
Habilidad para gestionar los CONDCI!\'IIENTO GERENTE DE o o r
datos obtenidos desde las EXPLICITO REDES Definicion y clasificacion de
redes sociales. SOCIALES los elementos social media.
Realizar pu blicac?ones en las SOCIAL MEDIA Adtmlpéstragmln de Igs L J
redes sociales COMMUNITY conteni os. e las redes
MANAGER sociales

Figura 5 Identificacion de roles de redes sociales y tipos de conocimiento.

Los roles identificados en el nivel operativo poseen conocimiento tacito que abarca las
experiencias, el conocimiento y las habilidades necesarias para la implementacién de técnicas en
Social media. El analista de redes sociales otorga a la informacion extraida el sentido necesario
para los datos generados por las redes sociales con su conocimiento tacito, al mismo tiempo que
se genera y usa el conocimiento explicito relacionado con las técnicas y herramientas
implementadas en Social media. Por otro lado, el Social media community manager debe poseer
habilidades para realizar publicaciones, gestionar los datos generados por la interactividad de los
usuarios, incluyendo la obtencion del conjunto de datos para el analista de redes sociales. El
conocimiento explicito generado por el Social media community manager y el analista de redes
sociales se usa como punto de partida para establecer y disefiar las caracteristicas de Social media
aplicables en diversas estrategias.
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3.1.2 Identificacion de herramientas tecnologicas

Una parte fundamental fue detallar los elementos de los procesos vinculados a la

generacion de conocimiento, empleando un enfoque conocido como la espiral del conocimiento o

modelo SECI (Nonaka & Takeuchi, 1995), que identifico las fuentes y categorias de conocimiento

capturadas. Durante la fase de Auditoria de conocimiento, se evidencio que los responsables del

area de TI (asumiendo roles centrados en Social media y Gerente de redes sociales) desempefian

funciones estratégicas y operativas, encargados de seleccionar y proporcionar las herramientas

tecnoldgicas que respaldan los procesos de Social media, asegurando la continuidad de la

informacidn en concordancia con los cuatro procesos de creacion de conocimiento. Estos hallazgos

se reflejan en la conclusion de la fase 2, que especifica las tecnologias, incluyendo sistemas de

informacion, herramientas tecnolégicas y recursos de hardware, asociados con los cuatro procesos

de conocimiento y que ofrecen apoyo a los procesos de Social media (Tabla 8).

Tabla 8 Asociacion de tecnologias con Procesos de conocimiento desde la perspectiva de Social media.

Tipo de
conocimiento

A tacito

A Explicito

Proceso: Socializacion

Caracteristica: Adquirir conocimiento mediante la
colaboracién, la identificacion de expertos y la
celebracion de reuniones de equipo, ya sea de
manera sincronica o asincronica.

Proceso: Exteriorizacion

Caracteristica: Formular e intercambiar metaforas
y analogias, narracion de historias.

Tecnologias: Comentarios registrados en Facebook,

De Tacito ) -
videos, fotos. Foros, Talleres o seminarios, blogs,
Tecnologias: Facebook Llive, Twitter, Whatsapp, | carteles o documentacion de registro de
correos electronicos, chat, video llamadas. experiencias.
Proceso de Social media: descubrir los datos Procesos de Social media: analizar los datos
Proceso: Interiorizacion Proceso: Combinacion
Caracteristica: Adquirir conocimiento implicito | Caracteristica: Poner a disposicion el conocimiento
mediante la formacion, el entrenamiento, la | claro y directo de la organizacién, utilizando
lectura, el andlisis y la revision de documentos o | taxonomias, resimenes y categorizacion.
artefactos.
Tecnologias: Administradores de Bases de Datos.
De Explicito Tecnologias: Herramientas que apoyan en la | Por ejemplo: Gephi, MS-Excel, Anaconda Python,

extraccion de datos para su interpretacion. Por
ejemplo: Anaconda Python, MS-Excel, RStudio,
SPSS.

Procesos de Social media: recopilar los datos y
preparar los datos.

SPSS, Mongo DB, Neo4j, Matlab. Grafos, Graficos,
reportes estadisticos, tablas con resultados de
informacion historica, bases de datos, hojas de
calculo, Analisis estadistico de datos.

Procesos de Social media: preparar los datos y
analizar los datos.

30



3.1.3 Despliegue del sistema de GC

En la etapa de implementacion, se espera que el sistema de Gestion del Conocimiento (GC)
se aplique de acuerdo con las recomendaciones y estrategias definidas en los flujos de
conocimiento. Por este motivo, se llevé a cabo un mapeo sistematico de la literatura para identificar
areas de aplicacion que integraran los modelos de anélisis, los enfoques, las herramientas y las
técnicas de Social media (Velazquez-Solis et al., 2021). Este mapeo también destacé problematicas
asociadas a los flujos de conocimiento. Con el propdésito de alcanzar un nivel de madurez
significativo en la GC, siguiendo las pautas de Flores-Rios (2016) y retomando las indicaciones
de Arias & Avristizabal (2011), es necesario llevar a cabo una etapa exploratoria abarcando areas
clave en la estrategia, los procesos de GC, las tecnologias de la informacion y la innovacion. La
Tabla 9 presenta una estructura de areas estratégicas de flujos de conocimiento basada en el trabajo
de Quifionez Zufiiga & Rivera Martinez (2021) en el modelo de ayuda para la Gestion Integrada

del Conocimiento (MAGIC).

Tabla 9 Ambitos de actuacion de los Social media en las areas estratégicas.

Areas estratégicas

Ambito de actuacion

Rol involucrado

Revision de
estrategias de Gestion
de Conocimiento

Identificar las colaboraciones y los contenidos creados por
los usuarios, para incentivar al debate de las tematicas
centrales de la red social.

Preparar al analista de redes sociales en métodos de
recopilacion de datos (Socializacion, Interiorizacion).

Social media community
manager

Coordinador, Director y
Gerente de redes sociales

Anadlisis de los
aspectos clave

Realizar estudios con diferentes muestras extraidas de las

interacciones de los usuarios (Combinacién, Exteriorizacion).

Analista de redes sociales
Social media community
manager

Planes de innovacion

Incluir en la planificacion de procesos la automatizacion del
monitoreo y la mejora continua de las interacciones en
plataformas de redes sociales (Combinacion, Internalizacion,
Externalizacion).

Coordinador, Director y
Gerente de redes sociales

Analisis de los
modelos de los
procesos

Detectar tanto el conocimiento tacito como el explicito
necesario para llevar a cabo el anélisis de los datos extraidos.
Identificar a individuos con habilidades innovadoras tanto en
el desarrollo de software como en la investigacién de
tendencias tecnoldgicas.

Analista de redes sociales

Social media community
manager

Identificacion de
problemas

Establecer canales de comunicacion entre todas las partes
involucradas, identificar deficiencias técnicas y de
conocimiento (Socializacion, Externalizacion,
Internalizacién).

Analista de redes sociales
Social media

community

manager
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Analista de redes sociales
Coordinador, Director y
Gerente de redes sociales

Evaluar la ejecucion del andlisis de datos y el disefio

Benchmarking arquitectonico (Combinacion, Internalizacion).

Vigilar continuamente las interacciones, visualizaciones y
expansion de la red social (Ballesteros Herencia, 2018)

Sistema de vigilancia (Combinacion). Social media community
tecnoldgica Contar con las herramientas adecuadas para llevar a cabo la manager

vigilancia tecnolégica (Quifionez Zufiiga & Rivera Martinez,

2021).

En las propuestas de modelos de andlisis y su desarrollo resulta crucial que los roles
encargados de la gestion de redes sociales adopten estrategias que fomenten la participacion en las
publicaciones con el fin de optimizar la visibilidad y la interaccion de los usuarios (Peruta &
Shields, 2017).

3.1.4 Seguimiento y evaluacion

Los procesos de seguimiento y evaluacion son fundamentales para respaldar la mejora
continua en la Gestion del Conocimiento (GC). Los resultados de esta fase son cruciales para tomar
decisiones acerca de la implementacion de nuevas iniciativas dirigidas a mejorar los flujos de
conocimiento o introducir procesos innovadores. La Figura 6 presenta una vision integral de las
relaciones y los elementos en un contexto de Social media, concentrandose en las etapas iniciales
de un analisis de datos de redes sociales. Iniciando con el acceder a los datos creados por las
actividades y comunicacion de los usuarios en las redes sociales (expuestos en estadisticas
semanales, mensuales o anuales), las organizaciones pueden obtener una comprension mas
profunda de la informacion pertinente. Se aplican técnicas de Data mining, como arboles de
decision, Naive Bayes o clusteres semanticos, junto con herramientas disefiadas para la
exploracion y explotacion de datos extraidos de las redes sociales, tales como las librerias de
Python o R y sistemas de administracion de bases de datos. También se tienen en cuenta los roles
y procesos asociados con el Social media. Se sostiene que la aplicacion de estas técnicas y
herramientas desde una perspectiva de flujos de conocimiento contribuira a analizar el
comportamiento social virtual, proporcionando un primer enfoque a las necesidades de los usuarios

y facilitando el disefio de modelos de prediccion centrados en métricas de Social media.
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Figura 6 Modelo global para el disefio de un marco de trabajo basado en Social media.

3.2 Descripcion del Marco de trabajo para el minado de Social media basado
en GC

En la revision de literatura se identificaron los desafios y dificultades que involucran
especificamente el proceso de Procesamiento de los datos cuando se encuentran bajo un enfoque
de Social media. Esto representa que existe una carencia en expresar los procesos considerando
las caracteristicas especificas de los roles, las herramientas, las técnicas, los métodos y los
resultados parciales de cada etapa que tienen los procesos como productos de trabajo. Por tal
motivo, se propone el Social media Mining Framework como un marco de trabajo para la
aplicacion de procesos basados en técnicas y métodos de Social media con la definicion de

elementos basicos para un proceso software.
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La Tabla 10 muestra los cuatro procesos definidos para el analisis por Social media: 1)

Preparacion y preprocesamiento de los datos, 2) Interpretacion de los datos, 3) Andlisis de datos
(Ali et al., 2021; Pilaf et al., 2021; Eriksson et al., 2019; El Haddaoui et al., 2018; Stieglitz et al.,
2018; Bonzanini, 2016), y 4) Validacion.

Tabla 10 Especificacion de los tres procesos del Social media Mining Framework.

Nombre del Proceso

Proposito

1. Preparacion y pre-
procesamiento de los
datos

Establecer las caracteristicas para el andlisis en el ambiente y dominio de
conocimiento seleccionado (Ali et al., 2021; Eriksson et al., 2019; Stieglitz et al.,
2018) para adquirir o recibir los datos a través de la seleccion de las métricas de
interés (Bonzanini, 2016) y de esta forma realizar el preprocesamiento de los
datos (limpiar, reducir e imputar, dar formato y transformar datos) (Gole & Tidke,
2015).

2. Implementacién de
técnicas y métodos

Aplicar las técnicas y los métodos de procesamiento de datos propios de los
procesos de Social media (Eriksson et al., 2019; EI Haddaoui et al., 2018) para
interpretar y predecir comportamientos virtuales.

3. Anélisis de los datos

Analizar el conocimiento descubierto y realizar una apropiada toma de decisiones
(Stieglitz et al., 2018).

4. Validacién

Verificar la diversidad del conocimiento descubierto comparando los resultados
entre diferentes muestras de los datos.

Los elementos de cada proceso han sido caracterizados por un contexto de Gestion de

Conocimiento y Analisis de datos. EI Social media Mining Framework sugiere un enfoque de

procesos y Gestion del Conocimiento, permitiendo la aplicacion de métodos, técnicas y

herramientas para el continuo analisis de los datos extraidos desde las redes sociales. La propuesta

constituye un conjunto de buenas practicas establecidas por estandares, guias y metodologias, que

integra actividades fundamentales para el analisis, descubrimiento y verificacion de conocimiento

en redes sociales. Ademas, incluye técnicas para llevar a cabo las actividades, con el uso de

herramientas propuestas y roles identificados. Los componentes que integran el Modelo de

Referencia de Procesos presentado en la Figura 7 son:

° Propd6sito y objetivos

° Actividades

° Herramientas tecnoldgicas sugeridas
° Roles involucrados

° Productos de trabajo
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Figura 7 Flujo de trabajo de las actividades de los cuatro procesos de Social media Mining Framework.

3.2.1 Proceso 1: Preparacion y preprocesamiento de los datos

En el capitulo 1l, la Figura 2, presenta los procesos de Social media identificados por los
autores Goyal & Goyal, (2020); Meng et al., (2020); Mushtaq et al., (2018); Gupta & Gupta,
(2016); Liuetal., (2016). En el proceso de Preparacion de los datos se debe definir qué informacion

en la red social se usard para responder a las preguntas planteadas con base en el ambiente

establecido y el dominio de conocimiento de los roles participantes. Dado que esta actividad es

primordial para obtener un conjunto de calidad, en el proceso se definié una estrategia para la

seccion de los estudios de caso, sujetos de estudio y periodos. ElI volumen del conjunto de datos

fue un factor determinante para la seleccion de herramientas tecnolégicas (Velazquez-Solis et al.,

2022). Por lo tanto, para lograr establecer esta base inicial, se descargan los datos desde la red

social y se hace el preprocesado de los datos.
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1. Preparacion de los datos

Propésito general

Establecer las caracteristicas del analisis de los datos extraidos de la red social en el dominio de
conocimiento y realizar el preprocesado de los datos.

Obijetivos

01.1 Identificar la fuente de datos de un periodo y el ambiente para que sea posible determinar las
acciones en procesos posteriores.

01.2 Plantear qué informacidn es de interés conocer y extraer desde la fuente de datos las métricas.
01.3 Seleccionar el algoritmo adecuado para calcular Engagement, interactividad o visibilidad.

Roles Herramientas sugeridas
— Herramientas de redes sociales
— Social media community manager — Hoijas de célculo
— Analista de redes sociales — Entornos de desarrollo integrado para anélisis
estadistico de datos

Actividades

Al.1 Determinar un lenguaje en comdn para todos en el dominio del conocimiento y definir las
preguntas que se van a responder con base en la red social seleccionada, el periodo de tiempo y el
enfoque del ambiente.

Al1.2 Seleccionar el conjunto de variables requeridas por las métricas que se exploraran y
analizaran.

Al.3 Seleccionar el/los elementos de Social media que se analizaran en funcion a las métricas y
algoritmos disponibles.

Al.4 Obtener con alguna herramienta de redes sociales o con entornos de desarrollo integrado para
andlisis estadistico los datos desde la red social.

AL.5 Realizar el preprocesado de datos, esto incluye calcular en una nueva columna el Engagement,
interactividad o visibilidad, limpiar, imputar y transformar los datos para el analisis.

Productos de trabajo de entrada

— PT1. Modelo de andlisis en Social media (Abdul Ghani et al., 2019)

Productos de trabajo de salida

— PT2. Lista de métricas por pagina o por publicaciones.
— PT3. Datos extraidos desde la red social.
— PT4. Archivo con los datos preprocesados

En el proceso 1 se realiza no solo el preprocesamiento de los datos, también se hace una
seleccion de las herramientas y técnicas que pueden implementarse para analizar la informacion.

En algunos casos es necesario solucionar casos atipicos como los presentados en la Tabla 11.
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Tabla 11 Casos atipicos en el preprocesado de los datos.

Casos atipicos

Solucién propuesta

Reducir e imputar datos

Duplicados de informacién: Se recomienda codificar una rutina en el entorno
de desarrollo integrado para analisis estadistico de datos que permita borrar los
datos repetidos por tuplas.

Datos faltantes: Existen tres recomendaciones aplicables.

— La primera consiste en sustituir los datos faltantes por N/A o null, en el
entendido de que los estadisticos basicos resultantes tendran poca
confiabilidad.

— Lasegunda es sustituir los datos faltantes por ceros, pero en consecuencia
los estadisticos basicos tendrian un sesgo hacia la izquierda y valores mas
bajos.

— La tercera consiste en sustituir los datos faltantes por el célculo del
promedio de los datos que se tienen.

Dar formato a los datos

Formato de la fecha: Las métricas de fechas vienen en formato
DD/MMM/AAAA HH:MM:SS AM/PM se recomienda elaborar una rutina que
convierta las métricas de este formato en dos variables separadas.
Categorizacion por etiquetas: Existen métricas con formato categérico como el
tipo de publicacion o reacciones, se recomienda usar plataformas de software
estadistico para cambiar el formato a uno numérico.

Transformar los datos

Formato incompatible en el software utilizado
Se recomienda mantener formato xIsx en cualquier herramienta, puesto que el
CVS en ocasiones causa problemas de importacion.
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3.2.2 Proceso 2: Implementacién de técnicas y métodos

En el proceso 2, se ejecutan las técnicas y los métodos de Social media, esto implica el
aplicar métodos estadisticos como el modelado, teoria de conjuntos y mineria de datos para
interpretar y predecir comportamientos virtuales. Por consiguiente, los datos obtenidos desde la
red social, en el formato indicado para la herramienta seleccionada son interpretados por diferentes
caracteristicas de Social media (descriptiva, diagndstica, predictiva y prescriptiva) definidas en

capitulo I1.

2. Implementacion de técnicas y métodos

Propésito general

Establecer una caracterizacion descriptiva que permita el cuantificar, identificar y categorizar las
diversas relaciones en los datos segun el dominio del conocimiento en un periodo determinado.

Objetivos

02.1 Obtener una caracterizacion descriptiva de los datos
02.2 Identificar y categorizar las relaciones existentes entre los datos

Roles Herramientas sugeridas

— Entornos de desarrollo integrado para el analisis
estadistico de datos (RStudio, Anaconda Python)

— Plataformas de software estadistico (IBM SPSS)

— Entornos de Desarrollo Integrado para computo
numérico (Matlab)

— Analista de redes sociales

Actividades

A2.1 Seleccionar las técnicas y métodos apropiados para responder las preguntas de A1.2 en funcién
al periodo de tiempo (Tabla 12)

A2.2 Obtener la relacion de estadisticas basicas de las métricas seleccionadas en A1.2
A2.3 Aplicar métodos cualitativos de analisis estadistico y técnicas de Mineria de datos

A2.4 Realizar modelos de regresion para interpretar y/o predecir el comportamiento social virtual

Productos de trabajo de entrada

— PTL1. Lista de métricas por pagina o por publicaciones.
— PT2. Datos extraidos desde la red social.

Productos de trabajo de salida

— PT4. Tabla de estadistica basica de las métricas
— PT5. Tablas y gréaficas de métodos y técnicas
— PT6. Modelo(s) de regresién
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Tabla 12 Métodos, técnicas y herramientas sugeridas por cantidad de tuplas.

Cantidad de — L .
. I Técnicas de mineria Herramientas
tuplas Métodos cualitativos .
- de datos sugeridas
(Maximo)
o - D(,et(_ecmon de valores | MS Excel
- Estadistica bésica atipicos SPSS
500 - 4999 - Calculo de correlaciones - Seguimiento de Geohi
- Prueba de chi cuadrado patrones phi
- Grafos
- Métodos para 500 — 4999
tuplas - Patrones - Anaconda
- Modelo de regresion para Secuenciales Python
5000 - 14999 interpretacion - Clustering - RStudio
- Gréaficasde Q-Qe - Grafos - Gephi
histogramas
- Métodos para 500 — 4999
tuplas e
] - Clasificacion - Anaconda
15000 0 més | {\L/Jlelt;):os para 5000 — 14999 - Clustering Python
P - Gréfos - Gephi

- Modelo de regresion para
prediccién
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3.2.3 Proceso 3: Analisis de los datos de redes sociales

El proceso 3, se convierte en el puente entre el analisis del conocimiento descubierto y la
aplicacion préctica de este entendimiento en la toma de decisiones. Al analizar tanto hechos
presentes como pasados, se logra una vision integral que facilita la capacidad de prever eventos
futuros, destacando la importancia de este proceso en la formulacion de estrategias efectivas dentro

del entorno de las redes sociales.

3. Anadlisis de los datos

Proposito general
Analizar el conocimiento descubierto para conocer el comportamiento detallado y las causas

de los eventos y realizar una apropiada toma de decisiones.

Obijetivos

03.1 Identificar las relaciones entre las métricas para permitir la evaluacion de factores.
03.2 Presentar los resultados del analisis a los roles destinados a la toma de decisiones.

Roles Herramientas sugeridas

— Entornos de desarrollo integrado para el

— Analista de redes sociales analisis estadistico de datos (RStudio,

— Coordinador de redes sociales Anaconda Python)
; — Plataformas de software estadistico (IBM
— Gerente de redes sociales SPSS)

— Director de redes sociales
— Entornos de Desarrollo Integrado para

coémputo numérico (Matlab)

Actividades
A3.1 Realizar un analisis de los datos utilizando técnicas estadisticas y técnicas graficas que
pudieran ser univariadas, bivariadas o multivariadas.

A3.2 Analizar las gréaficas y tablas del PT4, PT5 y PT6 obtenidas del procesamiento de los
datos de la red social.

A3.3 Redactar un reporte de analisis detallado de los resultados

Productos de trabajo de entrada

— PT3. Tabla de estadistica basica de las métricas
— PT4. Tablas y gréaficas de métodos y técnicas
— PT5. Modelo(s) de regresion

Productos de trabajo de salida

— PT5. Reporte de resultados del procesamiento de datos.
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3.2.4 Proceso 4: Validacion por estudio de caso

A través de este proceso, se proporciona una validacion empirica y contextualizada,
respaldada por la evidencia extraida de la implementacién de estrategias de Social media de cada
uno de los procesos anteriores. La Validacion por Estudio de Caso no sélo examina la
funcionalidad técnica de las herramientas y procesos, sino que también profundiza en su

integracion y adaptabilidad en escenarios dindmicos y cambiantes.

4. Validacién

Proposito general
Verificar los procesos asociados a la recopilacion y evaluacion de datos durante el ciclo de vida

del marco de trabajo.

Obijetivos

03.1 Evaluar la calidad de los experimentos de los procesos anteriores
03.2 Realizar el monitoreo y control de la red social

Roles Herramientas sugeridas

— Hojas de célculo
— Entornos de desarrollo integrado para analisis

— Analista de redes sociales estadistico de datos
— Plataformas de software estadistico (IBM
SPSS)
Actividades

A4.1 Evaluar los procesos asociados al experimento y medir los resultados del experimento
A4.2 Comparar las medidas contra otros experimentos

A4.3 Optimizar el modelo para la mejora con monitoreo y control

Productos de trabajo de entrada

— PT7. Reporte de resultados del procesamiento de datos.

Productos de trabajo de salida

— PT8. Lecciones aprendidas

Finalmente, este capitulo presenta el Marco de trabajo para el minado de Social media
basado en GC (Figura 8), una estructura compuesta por los cuatro procesos que encapsula de
manera integral las actividades fundamentales relacionadas con el conjunto de herramientas y los

roles estratégicamente propuestos. Este marco de trabajo no solo representa un hito significativo
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en la aplicacion y comprension de las técnicas y los algoritmos de Social media, sino que también
proporciona una guia clara y detallada para los profesionales que buscan adentrarse en el analisis

de datos en redes sociales.
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Figura 8 Marco de trabajo para el minado de Social media basado en GC.
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CAPITULO IV: EXPERIMENTACION

La aplicacion del Marco de Trabajo presentado en el capitulo Il en fan pages con
caracteristicas distintas, permitid realizar un analisis utilizando la importancia de las métricas
extraidas y los calculos de coeficientes de correlacion de Spearman (Sharma & Lulandala, 2021).
Los datos preprocesados de Facebook dieron como resultado propuestas para un modelo de

regresion con un mejor ajuste para métricas como el User Engagement, los Clicks y el Alcance.

4.1 Fan page Mujeres en la Investigacion - UABC (Parte 1)

En la fan page de Facebook para el programa de extension de Mujeres en la Investigacion

- UABC (https://www.facebook.com/mujeresinvestigacion), desde el afio 2013 se ha publicado

informacion cultural, cientifica y tecnoldgica, en formatos de videos y fotografias de la realidad
de trabajos de campo, informacidon de tesis de posgrado, investigaciones, conferencias, platicas,
talleres, entre otros y compartido los mismos tipos de informacién de otras fuentes. EI programa
Mujeres en la Investigacion ha contribuido activamente con el objetivo de generacion, aplicacion
innovadora y transferencia del conocimiento y la promocion de la ciencia en diversos niveles
educativos desde hace diez afios. Por ello, se consider6 de relevancia aprovechar estrategias para
llegar a nuevos usuarios de la red social y obtener un mejor posicionamiento y visibilidad de los

tipos de informacion compartida.
4.1.1 Andlisis de las variables

En este primer acercamiento a los datos, se definié una estrategia para analizar datos dentro
de un periodo de tres meses, todos ellos comprendidos en una serie de eventos de demostracion y
divulgacion cientifica en formato online, organizados y publicados a través de esta fan page.
Debido a las medidas de confinamiento por el Covid-19 y considerando el contexto educativo, se
descartaron datos correspondientes al periodo marzo 2020 - enero 2022. Los datos fueron
generados entre el 1 de febrero y el 30 de abril de 2022, correspondientes a 95 publicaciones.
Teniendo en cuenta que la cantidad de personas alcanzadas por la publicacion, los me gusta, los

comentarios y la cantidad de veces que son compartidos cambia continuamente en las
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publicaciones, se realizo una actualizacion de la muestra de datos al 30 de mayo de 2022 para tener

el nimero mas reciente de reacciones, comentarios, clics y compartidos en las mismas 95

publicaciones. Los autores Eriksson et al. (2019) y Laestadius (2017) recomiendan permitir un

periodo para que los usuarios reflexionen sobre el contenido después de su publicacion. Se decidio

que un mes después de la ultima publicacion deberia ser suficiente, ya que la mayoria de las

reacciones suelen recibirse dentro de las primeras 48 horas. El resultado de la extraccion se

concentré en un documento CSV. La tabla 13 presenta un ejemplo de los datos que se obtienen,

donde cada tupla o rengldn corresponde a una publicacion realizada y las columnas a las diferentes

variables gue son proporcionadas por Facebook. Las variables pueden cambiar dependiendo de si

los datos son extraidos desde una Fan page o un grupo de Facebook.

Tabla 13 Ejemplo de datos obtenidos desde Facebook.

- . Fecha - Personas . . .
Identificador | Titulo publicacion Enlace Tipo alcanzadas Comentarios | Reacciones | Compartido
Actualiza ?;ii%gg\{(ww
587269730 cion de 4/1/2022 - Foto 561 3 22 5
estado C.Om/ mujere
sinvestig...
Actualiza ?;Egzgg\ll(ww
803869470 cién de 5/1/2022 - Foto 170 0 2 0
estado c_om/myjere
sinvestig...
encuesta:
fanpage https://www.
693718180 | MUerES | 7y1/p0pp | TacEDOOK. o0 | g9 0 2 2
enla com/mujere
investigac sinvestig...
ion - uabc
Actualiza ?;tcgigg\{(ww
559681160 cion de 17/1/2022 / - Foto 182 0 3 0
estado com/mujere
sinvestig...
Actualiza ?;E%sbgg\ll(ww
486311840 cién de 17/1/2022 - Foto 560 0 12 0
estado c_om/ mujere
sinvestig...
Fotos https://www.
556102430 | SUPI0aS | yg1 /000y | facEDOOK. e oog 0 5 3
con el com/mujere
celular sinvestig...

En el preprocesado de datos se utiliz la formula de Jayasigh (2019) para calcular la

variable de salida User Engagement de las 95 publicaciones. La nueva variable calculada se utilizd
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como un indice que midio el interés de los seguidores con las publicaciones. Posteriormente, se
realizd un proceso de limpieza e imputacion de datos faltantes siguiendo los criterios descritos en
la Tabla 11, sustituyendo los datos faltantes por ceros. La Figura 9 muestra el algoritmo propuesto
para obtener el resultado del User Engagement por publicacién, donde para este primer
experimento se eliminaron las publicaciones que tenian un User Engagement de cero, dejando 66
publicaciones en el resultado final. Al aplicar técnicas estadisticas, se realizé un analisis preliminar
para verificar las distribuciones de normalidad y homogeneidad de varianza en la muestra con una
prueba de Kolmogorov-Smirnov. Se utilizaron herramientas SPSS y Rstudio para apoyar el

procesamiento de los resultados y la visualizacion grafica.

Eliminar renglén
de la tabla

Desde i =1 Aplicar técnicas de
_hasta i<=n estadistica
cremento cuantitativa/cualitativa

B Reporte con
Identificar en tabla gréficas de
NR, NS, NC y NF resultado

Calcular E
NRp+5Ng+10N¢

Generar reporte de

gréfica de resultado Fin

y

Inicio

x 100
NLikesfanpnge”ﬂ

|

si Afiadir en
E<0 columna el
resultado de E

Figura 9 Diagrama de flujo de Engagement para fan page en Facebook.

De las variables, se seleccionaron tres segin sus caracteristicas: User Engagement (tipo
continuo); Personas alcanzadas como un valor que incluye a todos los usuarios a los que les gusta
la fan page, seguidores y otros usuarios que vieron las publicaciones (tipo cuantitativo y discreto);

y Clics en la publicacion para revisar con mayor detalle (tipo cuantitativo y discreto), dado que no
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existe relacion causal entre ellos. Las medidas de tendencia central permitieron resumir al conjunto

de datos en un solo valor (Tabla 14).

Tabla 14 Diagrama de flujo de Engagement para fan page en Facebook.

Variable Media Mediana De§VIa0|on Coeflc!en.tg Rango
estandar de variacion

User 66.2490 | 9.71 104.33 157.48% 0.32 - 506

Engagement

Personas 970.326 | 355 1056.92 108.92% 97 — 4519

alcanzadas

Clicks en la 0

oublicacién 524631 | 8 76.31 145.46% 0-306

Los resultados de la media y mediana indican que los datos tienen un sesgo hacia valores
cercanos a cero, por lo que la interaccion de los usuarios en las publicaciones tiene un rango de
0.003 a 658 en promedio (Tabla 14). Esta informacion se ve confirmada por la alta desviacion
estandar y los coeficientes de variacion, lo que representa una dispersion en el rango de los datos.
La Figura 10 muestra el comportamiento de las variables en relacién con la dispersion de los datos
en la muestra. Se observa un comportamiento con tendencia lineal entre las variables al interactuar
con los Clics por publicacion. Este comportamiento es mas notorio entre el User Engagement y
los clics en las publicaciones. Por lo tanto, se infiere que existe una relacion entre la cantidad de
reacciones, comentarios y la cantidad de veces que se comparte una publicacion al momento de
hacer clic para visualizarla. Esto significa que cuanto mayor sea el nimero de clics en una

publicacion, mayor sera el valor de participacion.
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Figura 10 Diagrama de dispersion de las variables analizadas.

En el analisis cualitativo se consideraron los resultados de las medidas estadisticas
exploratorias (Tabla 13) y Figura 10, se reviso la normalidad de los datos muestrales de las
variables Engagement y Personas alcanzadas para determinar la tendencia que siguieron
individualmente con el analisis de normalidad de los QQ-Graphs. La Figura 11 muestra las dos
graficas analizadas, donde ninguna de las variables sigue la linea recta, mostrando desvios y colas
en ambos extremos. Se nota un sesgo de los datos a la izquierda de la linea de tendencia, lo que
indica que no hay normalidad en la distribucidn de los datos, lo que permite el uso de métodos de

analisis no paramétricos.
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Figura 11 QQ-Graphs para verificacion de normalidad de datos.

Para confirmar la no normalidad de la distribucion de los datos y dada la cantidad de datos
contenidos en la muestra, se utiliz6 Rstudio y la prueba de Lilliefors para contrastar si el conjunto
de datos se ajustaba o no a una distribucion normal (Gil-Quintana et al., 2022). Los resultados de
la prueba de Lilliefors indicaron que para un nivel de significancia del 5% (0=0,05), el p-valor
calculado es menor (2,2e-16) en todas las variables analizadas; por lo tanto, los datos provienen

de una distribucion no normal.

De lo observado en el diagrama de dispersién (Figura 10), QQ-Graphs (Figura 11) y las
estadisticas basicas (Tabla 14), se determind que se realizaria una prueba de normalidad no
paramétrica. Cuando la distribucion de los datos no es normal, suelen ser analogas a las pruebas
de tipo ANOVA. Por lo tanto, aplicar una prueba de yi* permitid, por contraste de hipdtesis, probar
afirmaciones sobre las funciones de probabilidad (o densidad) de las variables estudiadas (Al-
Maatouk et al., 2020).

Se tomaron las variables categdricas Tipo de contenido y Origen del contenido publicado.

Con estas columnas se realizé una categorizacion del 1 al 4 con los elementos descritos en la Tabla
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15. Las categorias creadas corresponden a 1) fan page del caso de estudio donde se encuentra la
creacion de contenido original y de produccion propia; 2) Contenido creado por la UABC; 3)
Contenidos de otras universidades; y 4) Contenidos de otras paginas de fans de divulgacion y

divulgacién cientifica.

Tabla 15 Variables de categorizacion de contenidos.

Tipo de contenido publicado Origen del contenido publicado
Elemento Categoria Elemento Categoria
Foto 1 Estudio de caso 1
En vivo en Facebook 2 UABC 2
Enlace 3 Otras universidades 3
Video 4 Otras fan pages 4

El resultado de aplicar estas dos categorizaciones origin6 la Tabla 16 de contingencia 4 con
las condiciones para aplicar la prueba de yi2. El valor de chi-cuadrado calculado (12.434) con nivel
de significancia (o =0,05) obtuvo un valor de p de 0,006, posicionando el chi-cuadrado calculado
fuera de la distribucién de la curva. Por lo tanto, se acepta Ha y existe relacion entre ambos
conjuntos con las variables categorizadas que fueron analizadas y son estadisticamente
comparables. Por tanto, se valida una relacion entre el tipo de elemento y el origen de lo publicado
en la fan page.

Tabla 16 Tabla de contingencia para la prueba de normalidad chi-cuadrado.

Condicion Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
1. Tipo de elemento 81 5 5 4
2. Origen del contenido 62 20 6 7

4.1.2 Modelo de regresion y Mineria de datos

Del conjunto de datos obtenidos para el comportamiento de la pagina de fans
(https://data.world/paolavelazquez91/womens-in-research-uabc), se seleccionaron las variables
que no fueron utilizadas en el calculo de User Engagement (reacciones, comentarios y
compartidos) para evitar causalidad. Las variables de Clicks en publicacién y Personas alcanzadas
(Figura 10), se calculd el coeficiente de correlacion de Spearman contra el User Engagement,

encontrando que las variables analizadas mantuvieron una correlacion positiva la cual se considero

50



fuerte al ser superior a 0,8 en todas sus combinaciones. Se infiere que, a mayor nimero de clics, a
mas personas se llega y, por lo tanto, mayor numero de reacciones, comentarios y compartidos,

impactando directamente en el User Engagement.

Se realizd6 un andlisis del modelo de regresion teniendo en cuenta las variables
independientes disponibles, dando como resultado un modelo de regresion lineal multiple para
predecir el User Engagement que integra todo tipo de publicaciones a partir de las variables
independientes NUmero de clics por publicacion y Numero de personas alcanzadas, y es definido

de la siguiente manera:

User Engagement
= 10.61 + 1.34(Clicks por publicacion) — 0.01(Personas alcanzadas) (2)
Al calcular el valor de User Engagement, los rangos pueden variar desde 0% hasta al menos
100%. Se considera que una pagina de fans con una coherencia en rangos superiores al 70% de
User Engagement en sus publicaciones tiene usuarios comprometidos (Shahbaznezhad et al.,
2021). El modelo de regresion definido (ecuacion 2) obtuvo un coeficiente de determinacion
multiple (R?) de 0,79 de influencia de las variables independientes (p-valor de 2,2e-16). La
ecuacién muestra que el Engagement estd muy influenciado por la interaccion, mediante clics, con
una publicacién. También indica que el Engagement disminuye por cada persona alcanzada por la
publicacién que no interac tda con la publicacion. Se seleccion6 uno de los posts y mediante el
modelo de regresion se determind que el Engagement en una publicacion con 3249 personas
alcanzadas y 207 clics tendria un valor de 255,53%. Esto se considera altamente representativo y
permite predecir el Engagement en publicaciones futuras en funcion de los Clics por publicacion

y las Personas alcanzadas.

Por otro lado, en la Figura 12 se muestra qué tipo de contenido se compartié en la fan page
segun las categorias asignadas (Tabla 14). Las burbujas azules corresponden al contenido que es
completamente de produccion propia, creado a partir de actividades realizadas por la fan page;
esto significa que los usuarios comparten y consumen principalmente la informacion que ellos

mismos producen en la pagina de fans.

51



Tipo de contenido

() Fan page del estudio de caso
@ uaBc

. Otras universidades

Otras fan pages
0%
e 0
: 00 | e
o @
g,;w @ .
=
: ¢ o %
o ® o0 o
100 @ © ] '

o @
.0 & W ) l‘ ' 0)‘. {J

feb. 01 feb. 15 mar. 01 mar. 15 abr. 01

Periodo de tiempo

Figura 12 Gréfico de burbujas con los tipos de contenidos que comparte la fan page.

El andlisis de mineria de datos permite descubrir caracteristicas ocultas en el conjunto de
datos. La Figura 13 muestra el gréafico bivariado obtenido de la aplicacion de k-medias, donde se
visualizan los clusters para todas las variables obtenidas en la mineria de datos de Facebook
representando las reacciones, interacciones, comentarios, personas alcanzadas, tiempos
compartidos y clics por publicacién. Todos los datos estan representados por puntos en el gréfico,
utilizando dos componentes principales. Los simbolos de color verde indican a qué grupos
pertenecen. Estos puntos de datos no son los datos originales extraidos de las variables, pero cada
uno representa un resumen de los datos subyacentes. En este caso se ha explicado el 92.17% de la

variabilidad de puntos dentro de la muestra de datos.
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Companent 1
These two components explain 91.6 % of the point variability.

Figura 13 Gréfica de variables extraidas de Facebook con la técnica de k-medias para k=3.

4.2 Fan page Mujeres en la Investigacién - UABC (Parte 2)

La estrategia definida para un periodo de dos afios fue que la seleccion de los datos
extraidos fuera de una serie de eventos de demostracion y divulgacion cientifica en formato online,
organizados y publicados a través de esta fan page. Los datos fueron generados entre el 1 de enero
de 2021 y el 31 de diciembre de 2022, correspondientes a 345 publicaciones. Teniendo en cuenta
que la cantidad de me gusta, comentarios y compartidos cambia continuamente en las
publicaciones, se realiz6 una actualizacion de la muestra de datos al 30 de mayo de 2023 para tener
el numero mas reciente de reacciones, comentarios, clics y compartidos en las mismas 345
publicaciones. Los autores Agusriandi et al., (2020) y Niciporuc (2014) recomiendan permitir un
periodo para que los usuarios reflexionen sobre el contenido después de su publicacidn. Se decide
que un mes después de la ultima publicacion deberia ser suficiente, ya que la mayoria de las
reacciones suelen recibirse dentro de las primeras 48 horas. El resultado de esta fase genero un
documento XLSX o CSV donde cada tupla corresponde a una publicacion y las columnas
contienen la informacion de fecha, tipo de publicacion, clicks, reacciones, comentarios y

compartidos.
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4.2.1 Analisis de las variables

El célculo del User Engagement de cada publicacion se realizd mediante la férmula
propuesta por Jayasingh. Los resultados de User Engagement se colocaron como una nueva
variable para analizar el indice de User Engagement de los seguidores hacia la fan page.
Posteriormente se realizaron los procesos de limpieza e imputacion de datos faltantes haciendo uso
de la tercera forma, donde con el célculo del promedio de los valores existentes se colocaron los
datos faltantes. Al aplicar técnicas estadisticas, se realiz6 un analisis preliminar para verificar las
distribuciones de normalidad y homogeneidad de varianza en la muestra con una prueba de
Kolmogorov-Smirnov (Oviedo-Garcia et al., 2014; Bonson & Ratkai, 2013). Se utilizaron las
herramientas SPSS y RStudio para apoyar el procesamiento de resultados y la visualizacion

grafica.

La muestra de exploracion inicial incluyo la caracterizacién del conjunto de seguidores de
la fan page. Aungue el contenido generado en dicha pagina es de mujeres. La Figura 14 presenta
los 1,532 seguidores, el 90% pertenece a localidades de México, donde el 83% corresponde a
mujeres en el rango de edad entre 25 - 50 afos y el 17% de seguidores masculinos distribuidos
entre 25 - 50 afios. 45 afios en su mayoria. La distribucién de seguidores es comprensible debido
al objetivo de la fan page que es posicionar la difusion de contenidos cientificos creados por

mujeres investigadoras.
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Figura 14 Distribucion por edades de los seguidores de las paginas de fans.
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Durante el periodo de 24 meses comprendido entre enero de 2021 y diciembre de 2022, la
muestra registro un total de 345 publicaciones. La Tabla 17 muestra la distribucidn de tres métricas
cuantitativas seleccionadas y extraidas del conjunto de datos: nimero de comentarios, nimero de
reacciones y nimero de veces que se compartio una publicacién, separados por meses de cada afio.

Centrandonos en las métricas de participacion de todos los usuarios, hubo un aumento.

Tabla 17 Distribucién de reacciones, comentarios y acciones extraidas del conjunto de datos.

2021 2022
Mes Métricas Mes Métricas
Reacciones | Comentarios | Compartidos Reacciones Comentarios | Compartidos

1 29 0 11 1 771 165 59
2 61 2 17 2 472 56 57
3 79 2 12 3 5996 994 299
4 254 25 52 4 393 507 71
5 48 1 2 5 122 181 11
6 7 0 1 6 373 415 4

7 252 103 23 7 30 1 2

8 0 0 0 8 43 1 0

9 40 1 0 9 22 1 5
10 7 1 0 10 11 2 0
11 83 16 2 11 7 0 2
12 8 1 0 12 19 1 1
TOTAL 868 152 120 TOTAL 8259 2324 511

Esto significa que las reacciones aumentaron un 951,5%, los comentarios un 1528,9% y
las acciones un 425,8%. El tercer mes (marzo de 2022) mostrd la mayor interactividad. Esto se
debid a la realizacion de un evento en streaming en vivo para difusion de la ciencia con 7289
interacciones en publicaciones, a diferencia de marzo de 2021 con 93 interacciones. Entre los
hallazgos mas interesantes esta que en 2021 el séptimo mes fue el que tuvo mas interacciones con
una sola publicacidn realizada. EI mes 4 en ambos afios mantuvo una interactividad similar, ya que
son actividades las que realiza la fan page todos los afios. En la mayoria de los meses se observa
aumento, pero hay casos particulares donde se observé una disminucién, como los meses 9, 10y
11 del afio 2022.

Se identificaron cinco categorias diferentes de publicaciones: 1) Video, 2) Foto, 3) Enlace,
4) Video en vivo y 5) Texto. En la Tabla 18 se describe la distribucion de puestos segin las
categorias creadas. Al profundizar en las diferentes categorias, surgen hallazgos significativos: en
2021, el mes con mayor numero de interacciones (Tabla 16) fue julio, pero solo tuvo una

publicacién tipo Foto. En el caso del afio 2022, la concentracion de mas interacciones fue en marzo,
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donde cerca del 85% de las publicaciones fueron elementos de la categoria fotografia. Se identificd
que el nimero de publicaciones de tipo Texto disminuyd considerablemente. Las publicaciones de
tipo video también disminuyeron, pero aumentaron los enlaces a otros elementos externos. Las
publicaciones con fotos se mantuvieron constantes. Se separa por mes con el fin de visualizar el

comportamiento de los conjuntos de categorias de forma ordenada.

Tabla 18 Porcentaje de publicaciones en las categorias.

2021 2022
Categorias Categorias
Mes 2 3 4 5 Mes [ 2 3 4 5
1 6.66 7.76 17.65 4.17 0 1 0 14.73 15.79 0 0
2 13.33 24.14 29.41 29.17 16.67 2 0 11.63 15.79 | 25.00 0
3 6.66 | 12.93 | 23.53 8.33 | 16.67 3 40 | 48.84 | 1579 | 1250 25
4 46.66 17.24 11.76 29.17 0 4 0 7.75 10.53 | 25.00 25
5 13.33 | 12.07 5.88 16.67 0 5 20 5.43 5.26 | 37.50 25
6 6.66 1.72 5.88 0 0 6 20 3.88 5.26 0 0
7 0 0.86 0 0 0 7 0 0.78 | 10.53 0 0
8 0 0 0 0| 16.67 8 0 1.55 0 0 0
9 0 8.62 5.88 4.17 0 9 0 1.55 5.26 0 0
10 6.66 431 0 4.17 0 10 0 0.78 10.53 0 25
11 0 7.76 0 417 | 33.33 1 0 1.55 0 0 0
12 0 2.59 0 0| 16.67 12 20 1.55 5.26 0 0

En la Tabla 19 se comparan los resultados de ambos afios separados por meses. Se puede
observar la diferencia entre los valores, destacandose los primeros seis meses del afio 2022. Se
calcul6 con ambas férmulas en los dos periodos y se compararon entre ellos. En general, si hay un
aumento de un afio a otro, independientemente de la férmula. En el mes once hay una disminucién
solo en la participacién en Facebook. A medida que hay mas interacciones, se genera mas User
Engagement. Es posible observar que en 2021 el Engagement con la formula, calculado por
Facebook, es superior al obtenido con las publicaciones de 2022. En el mes 8 de 2021 las
publicaciones no tuvieron interacciones impactando el User Engagement. Mientras que el mes 7
obtuvo el valor més alto en este periodo. La Tabla 20 nos permitié observar las correlaciones entre
las diferentes categorias extraidas del conjunto de datos. Esto ayudé a verificar la relacién entre
tipo de contenido y periodo de tiempo como variables relacionadas, donde la incidencia es visible
en los elementos de tipo foto. Ademas, en la Tabla 3 podemos ver que en el calculo del User
Engagement con formula propuesta por Jayasigh (2019) y Facebook. Los contenidos de tipo Texto
serian los que menos influencia tienen; mientras que los Contenidos de Video y Enlaces generan

un impacto medio en la relacion.
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Tabla 19 Comparacion de los dos afios entre las formulas por mes.

M Engagement 2021 Engagement 2022

e Facebook Jayasigh Facebook Jayasigh
1 2.8571 2.9460 45.2272 29.4831
2 2.3488 1.8079 29.25 19.6131
3 3.2608 2.4640 102.662 58.3242
4 9.1944 7.4097 64.7333 71.9644
5 2.4285 1.0314 24.1538 25.9515
6 2 1.2610 113.1429 105.4626
7 378 295.8294 11 5.4398
8 0 0 22 7.1212
9 3.4166 1.1126 9.3333 7.6158
10 1.1428 0.5086 3.25 1.5577
11 6.3 3.1155 4.5 4.0057
12 2.25 0.9643 5.25 2.5221

Tabla 20 Comparacion de correlaciones de Spearman por categoria.

Categorias
Eormulas User 1) Video 2) Fotos 3) Enlace 4) Video en vivo | 5) Texto
ngagement
Facebook 0.41 0.78 0.42 0.47 0.16
Jayasigh 0.33 0.77 0.32 0.48 0.21

4.2.2 Modelo de regresion y Mineria de datos

Al realizar un cluster con un total de publicaciones que se realizaron distribuidas mediante
los distintos calculos de las ecuaciones implementadas. La Figura 15 distribuye las publicaciones
de menor a mayor participacion del usuario con ambas férmulas. Por el método del codo se
reducira que el nimero adecuado de grupos sea tres. El primer grupo (azul) corresponde a
publicaciones que son bajas debido a la interactividad y por consecuencia tienen poca participacion
del usuario. El grupo dos (verde) tiene las publicaciones con un compromiso entre 100 y 300.
Finalmente, el grupo tres (rojo) representa las publicaciones con un compromiso mayor a 300 por
tener mayor interactividad. Se puede observar en el grafico que existe una mayor concentracion
de publicaciones en el grupo uno, denotando que la mayor parte del compromiso en las
publicaciones no tiene la respuesta esperada. Es importante mencionar que el grupo dos contiene
las publicaciones correspondientes a un evento de divulgacion cientifica. En un andlisis mas

detallado de las publicaciones, la Figura 16 establece que los clusters identificados son los mismos
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que los obtenidos en el analisis anterior; es decir, el grupo 1 del gréfico de la Figura 15 es el mismo

grupo 1 de la Figura 16.
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Figura 15 User Engagement con las dos formulas.
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Figura 16 Agrupamiento de User Engagement con las dos férmulas.

El primer grupo explica los elementos que la formula de Jayasigh (2019) y la proporcionada
por Facebook tienen baja interaccién y por tanto poca participacion del usuario. En el segundo,
tenemos un User Engagement de 100 a 300 de Facebook, pero con la propuesta de Jayasigh en 50.
Del conjunto de datos obtenidos para el comportamiento de la fan page, se tomaron las variables
que se utilizaron para clasificar por tipo y nimero de interacciones. Se selecciond el calculo de
User Engagement. Por lo tanto, se infiere que a mayores interacciones y depende del tipo de

contenido, el valor de User Engagement se ve afectado.
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Se extraen analisis cualitativos aplicados en datos no estructurados, relaciones y grupos
que permitieron aprovechar no sélo las descripciones obtenidas sino también las relaciones y
reglas. De esta manera, el andlisis cualitativo apoya la identificacion de varios tipos de relaciones
dentro de la interactividad de los datos en la red social Facebook. Se realiz6 un andlisis de modelo
de regresion teniendo en cuenta la cantidad de interacciones en cada publicacion y el tipo de
contenido (foto, video, texto, enlace) como variables independientes por tener una mayor
correlacion que no expresaba causalidad para la variable de User Engagement, dando como
resultado un modelo de regresion lineal multiple para predecir la participacién del usuario, y se

define de la siguiente manera:

User Engagement = 0. 56Interactions1nterations — 0. 29Phot0 -1 58Text + 172. 18Video +
22. 23Live (3)

El modelo de regresion definido (ecuacion 3) obtuvo un coeficiente de determinacién
multiple (R?) de 0,59 de influencia de las variables independientes (p-valor de 2,2e-16). La
ecuacion muestra que la participacion del usuario esta muy influenciada por el tipo de contenido
del video, sin importar si es en vivo 0 no. También indica que la participacién del usuario
disminuye con cada tipo de contenido de foto o texto que tiende. Esto se considera altamente
representativo y permite interpretar la participacion del usuario en futuras publicaciones en funcion
del tipo de contenido y la cantidad de interacciones. Al calcular el valor del User Engagement, se
considera que una pagina de fans con consistencia en rangos de User Engagement en sus
publicaciones tiene usuarios engagement (Ballesteros Herencia, 2018). EI modelo de regresion
permitio interpretar el impacto de las categorias por tipo de contenido. Esto se considera altamente
representativo y permite predecir la participacion del usuario en publicaciones futuras segun el

tipo de contenido.
4.3 Cultura UABC

Se obtuvo una muestra no probabilistica de 39 meses por conveniencia del periodo de
marzo de 2020 a junio 2023 con un total de 11,507 publicaciones, de las fan page: 1) Cultura
UABC, 2) Editorial UABC, 3) Feria Internacional Del Libro UABC y 4) UABC Radio. El
programa de extension de la cultura y la Ciencia, tiene como objetivo incentivar la cultura y

divulgar el conocimiento técnico cientifico, definida en la agenda institucional 2023 — 2027.
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4.3.1 Analisis de las variables

En la tabla 21 es posible observar el total de publicaciones obtenidas de cada pagina en el

periodo asignado para un total de 11,507 publicaciones.

Tabla 21 Descripcion de muestra del programa de extension de la cultura y la Ciencia.

Pagina Seguidores Enlace Periodo Total Publicaciones
. https://www.facebook.co Marzo 2020
Cultura UABC 18 mil m/CulturaUABC/ Junio 2023 1256
Lo . https://www.facebook.co Marzo 2020
Editorial UABC 2 mil m/editorialuabc Junio 2023 a2t
Feria Internacional 27 mil https://www.facebook.co Marzo 2020 8836
Del Libro UABC m/filuabcmx| Junio 2023
. . https://www.facebook.co Marzo 2020
UABC Radio 22 mil m/uabcradio Junio 2023 988
TOTAL 11,507

Los valores descriptivos de las variables del conjunto de las 11507 publicaciones se
encuentran con diversos rangos, presentados en la Tabla 22. Los cuartiles dejan incidencia de que
existe un sesgo en los datos inclinado hacia los valores menores a 15, dado que el primer cuartil
donde se explica el 25% de los datos como menor que o igual a cero en caso de comentarios y
compartidos, y los terceros cuartiles con el 75% de los datos es menor que o igual a este valor a
15 en el caso de las reacciones. Por otro lado, los valores maximos, se consideran valores atipicos
y se analizarian por separado considerandolos como publicaciones con mayor éxito. Dado que las

medias y medianas se mantienen cercanas a cero.

Tabla 22 Estadisticos basicos.

Variable Valor min Valor max mediana media ler cuartil 3er cuartil
Reacciones 0 2503 5 25.46 2 15
Comentarios 0 955 0 9.96 0 2
Compartidos 0 1792 1 14.87 0 6

El histograma generado con el célculo del Engagement permitié constatar que los datos si
tienen un sesgo marcado hacia la izquierda, clara incidencia en publicaciones con menos de 200
en el valor del Engagement. La muestra es de 3569 despues de eliminar las publicaciones repetidas

al aplicar el algoritmo de la Figura 9, y 2932 de estas publicaciones tienen el comportamiento

explicado.
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Figura 17 Histograma de Engagement

4.3.2 Analisis de la comunidad

La deteccion de comunidades en redes sociales plantea un desafio en la evaluacién de la
calidad de la estructura de la comunidad en la red social, debido a los enfoques para evaluar un
esquema de particion al tratar los grafos que involucran sélo un tipo de actor (Dey & Roy, 2016).
En este sentido, el andlisis de redes sociales se aplica a diversos enfoques, los problemas con
cualquier investigacion pueden verse influenciados por el tamafio de la interaccion entre la relacion
del actor (Biswal & Muley, 2018). A partir de la fan page de cultura UABC, se identifico la
informacion de 30 fan page de Facebook en donde se promueven la cultura y divulgacion de la
ciencia ante la sociedad, las cuales permiten generar un conjunto de grafos e identificar cbmo es
la interaccion entre ellas. Los algoritmos Fruchterman-Reingold, Yifan Hu y Noverlap (Tabla 1)
se aplicaron en el analisis de si se presenta una relacion o interaccion entre una fan page como

nodo central y otras fan page como miembros de una misma comunidad universitaria.

Se implement6 una metodologia adaptada de los autores Diliana & Indrawati (2022);
Wahyuningtyas et al. (2021); Bedi & Sharma (2016); Gupta & Gupta (2016) y Kuz et al. (2016),
considerando las actividades para Facebook de Velazquez-Solis et al. (2022) que se divide en
cuatro fases: 1) Seleccion, 2) Construccion, 3) Modelado y, por dltimo, 4) Analisis. El flujo de

trabajo del método se muestra en la Figura 18.

61



FASE 1 FASE 2 FASE 3 FASE 4
Seleccion Construccion Modelado Andlisis
= 2\
) @ ’,
OMO) >
Determinar dominio - Analizar los
de conocimiento Generar modelos
resultados
138t T
<o
I—_Ljf—\l —t——— [ | OO0 | %
10111} >
= 10111
Seleccionar Construir matriz de Obtener grafos
fan pages adyacencia

Figura 18 Metodologia para la identificacion de comunidades en Facebook.

Donde primeramente se determind que el area de especializacién relacionada con el
entorno de la aplicacion de la informacion (Velazquez-Solis & Flores-Rios, 2021), como dominio
del conocimiento, proporcione las caracteristicas iniciales para la seleccion de las 30 fan pages
oficiales de Facebook en una Institucion de Educacion Superior publica relacionadas con las
actividades de promocion de la cultura y divulgacion de la ciencia desde hace dos afios.
Posteriormente, para construir la matriz de adyacencia se inicio con el andlisis del conjunto de
datos obtenidos en la fase anterior se mejoro con la visualizacion de la red utilizando la herramienta
Gephi version 0.10.1, para ello primero fue necesario adaptar los datos en R a un formato
importable (Hanneman & Riddle, 2009). En Gephi se requiere de exportar dos archivos en formato
CVS, uno con las 30 fan pages (nodos) y otro con la matriz de adyacencia que representaba las
direcciones de las aristas del grafo como relaciones entre los nodos. Una vez ingresados los
archivos, se configuran los pardmetros de construccion para el grafo. Con la matriz de adyacencia
y mediante el uso de tres algoritmos se obtuvieron un conjunto de grafos formados por 30 nodos
y las 96 aristas iniciales que contenia la interaccion de la comunidad universitaria. Se aplicaron los
algoritmos de distribucién Fruchterman-Reingold, Yifan Hu y Noverlap para tener una
visualizacién mas clara de la red y apreciar los roles que juegan los diferentes nodos. La Figura 19
es una representacion de las interacciones entre las 30 fan pages de Facebook, haciendo que en

cada fan page se represente la relacion del seguidor que hace mencién a otra fan page.
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Figura 19 Grafos generados por Gephi.

En la Figura 19 (a) se observa el resultado por default al cargar los datos, proporcionando
Unicamente la visualizacion de las relaciones con las direcciones de las aristas. En este caso las
relaciones son visibles, pero algunos nodos estan ocultos detras de otros y existe incertidumbre
sobre cuales nodos tienen mayor fuerza. En la Figura 19 (b) se aprecia el resultado obtenido al
utilizar el algoritmo Fruchterman-Reingold, el cual trata a las conexiones del grafo de manera
similar, atrayendo a los nodos que estan conectados entre si y, simultaneamente, aplicando una
fuerza de repulsion a todos los nodos para mantenerlos separados. Como resultado tipico, este

algoritmo genera un grafo con conexiones de tamafio similar y dispone los nodos en una
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disposicion circular, donde aquellos con mas conexiones ocupan el centro y los nodos con menos
conexiones se sitdan en las periferias. Al aplicar este algoritmo se puede observar como el nodo 1
— Cultura UABC, con mayor tamafio, no se encuentra céntrico, dado que las aristas en su mayoria
se dirigen hacia él. El caso contrario en el nodo 13 — Vicerrectoria UABC Mexicali, donde el
tamano es asignado por las relaciones que éste mismo genera al seguir al resto de las fan pages.
De esta misma forma, el nodo 19 - Centro Deportivo UABC es expulsado hacia el lado izquierdo
por la fuerza de las aristas, porque a pesar de tener diversas conexiones son relaciones que este

mismo ha buscado, sin que los otros nodos se relacionan con él.

En la Figura 19 (c), el algoritmo Yifan hu, muestra otro tipo de relacién entre las fan pages
donde los nodos se aprecian mas oscuros entre mayor sea la cantidad de aristas, puesto que se trata
de un algoritmo de repulsion. Es mas visible que la fan page que no sigue a ninguna se aisla en un
extremo, mientras que aquellas que tienen mayor cantidad de seguidores entre la lista de nodos,
tienden a aproximarse al centro y crecer en diametro, tal es el caso del nodo 1 — Cultura UABC, 3
— Extension Cultural UABC Tecate y 13 — Vicerrectoria UABC Mexicali. El algoritmo Noverlap,
presentado en la Figura 19 (d) permite ajustar el radio de separacion entre nodos y la velocidad de
ejecucion. Al ser un algoritmo que evita que no exista una superposicion entre los nodos,
disminuye la posibilidad de que los nodos de un tamafio grande oculten a nodos pequefios
(Humberstone, 2019). A diferencia de los algoritmos anteriores, para usarlo se debe de aplicar
antes otro algoritmo que determine la configuracion de partida, en este caso los algoritmos
Fruchterman-Reingold y Yifan hu. Si el algoritmo Noverlap se ejecuta sin aplicar otro primero, se
obtiene un resultado mas alejado de esta configuracién de partida (Morales-i-Gras, 2021). Esto
puede implicar tiempo de computacion muy elevado, sobre todo en redes masivas, lo cual en este
caso no se presento, y permitio observar como los nodos que tienen mas relaciones crecen, nodo
1 - Cultura UABC, nodo 5 — Vicerrectoria Campus Tijuana, nodo 13 — Vicerrectoria UABC
Mexicali y nodo 19 - Centro Deportivo UABC; mientras que se separan de los que tienen menor
cantidad de aristas nodo 0 - UABC, nodo 27 — Sorteos UABC y nodo 30 - Instituto de Ingenieria
UABC. Se esperaba que el nodo 0 fuera el centro de la comunidad, debido a las caracteristicas del
tipo de informacidn institucional que se presentan en las publicaciones, pero en los tres algoritmos
implementados, se mantuvo aislado. El nodo 23 correspondiente a las actividades de la Feria

Internacional del Libro es el nodo con mas popularidad entre los usuarios internos y externos a la
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universidad, pero dentro de la comunidad analizada no cuenta con la suficiente fuerza en sus aristas

para mantenerse centralizado.

Finalmente, como parte de los resultados se aplico un ajuste de etiquetas para la generacion
de una nube de palabras con los 30 nodos (Figura 3), nuevamente se tom6 como referencia el total
de 96 aristas y la cantidad de aristas que recibia cada nodo para generar la comunidad.
Sobresalieron los nodos referentes a 1 - Cultura UABC, 3 - Extension cultural Tecate y 5 -
Vicerrectoria Tijuana, debido a que éstos nodos cuentan con una mayor fuerza de atraccién que el

resto.
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Figura 20 Cloud Word de la comunidad en Facebook para la Cultura y Divulgacién de la Ciencia.

En el caso particular del conjunto de datos analizados, por tratarse del analisis de solo una
comunidad, la informacion proporcionada inicialmente es confirmada y extendida en la
visualizacién de los grafos, obteniendo un modelo de la comunidad que describe cuales fan pages
tienen mas relevancia y comunicacion entre la sociedad. En el caso que el conjunto de datos sean
perfiles de usuario publicos o grupos de usuarios el tratamiento de la informacion dependera del

dominio del conocimiento y las adecuaciones a la metodologia.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES, APORTACIONES Y
TRABAJO FUTURO

5.1 Conclusiones

La comunidad cientifica considera que el analisis de datos de las redes sociales es un area
de investigacion multidisciplinar que permite la creacion, extension y adaptacion de métodos
(Savelev et al., 2021) y modelos de analisis de datos que empiricamente proporcionan resultados
cuantitativos utilizando métodos estadisticos (Velazquez-Solis et al., 2022). El implementar
métodos de andlisis estadistico y andlisis cualitativo para establecer un marco de trabajo que
permita entre otras cosas el calculo de User Engagement o la interactividad en una fan page de
Facebook para contenidos de divulgacion cientifica permitira trazar estrategias en funcion a los
hallazgos. Se demostro que la cantidad de clics es la métrica mas efectiva en comparacion con las
métricas habituales de interactividad, como la cantidad de comentarios, la cantidad de reacciones
y la cantidad de veces que se comparte una publicacion.

Para los roles involucrados en la gestion de redes sociales (Community manager o Social
media manager), los resultados de esta investigacion pueden servir como una idea de como
aumentar el nivel de User Engagement en las publicaciones entendiendo a los usuarios interesados
en temas cientificos. El resultado del modelo de regresion se puede utilizar como método para
seleccionar las estructuras de puestos mas fructiferas o atractivas. Junto con otras métricas de
Facebook, como el crecimiento de seguidores y los nuevos Me gusta, ayudan a comprender la
participacion del usuario y agregan precision al predecir las necesidades especificas de cada fan

page en el futuro.

El objetivo fue analizar la participacion de los seguidores y el User Engagement en el
contenido de los posts de una fan page con temas de divulgacion cientifica. La aportacion de esta
investigacion logré generar estrategias de divulgacion cientifica para aumentar la visibilidad del
contenido cientifico y mejorar el interés de la comunidad educativa, aprovechando la versatilidad

de Facebook. Para este trabajo se destacan las siguientes conclusiones:
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(1) La investigacion de las diferentes formulas de User Engagement para obtener métricas
es de gran valor porgue incluye la visualizacion del contenido y la interactividad que tienen los

usuarios en la fan page de Facebook.

(2) Existe una correlacion positiva entre el User Engagement que recibe una publicacion y
el tipo de contenido al que se asocia, en funcion al tipo de proposito de publicacién y el formato

que esta tenga.

(3) En el andlisis y visualizacion de las variables de cada publicacion también se aplico el
clustering como técnica de mineria de datos, demostrando que el contenido de produccion propia
proporciona un mayor User Engagement y, por ende, una mayor interactividad y posibilidad de

viralizacion.

(4) Se propone el uso de modelos de regresion para establecer una interpretacion o
prediccion de las métricas obtenidas de Facebook. La creacion de nuevos modelos para la
interpretacion de las variables de Facebook dio como resultado dos modelos de regresion lineal
maultiple que permiten identificar el User Engagement y el alcance en funcion de las diferentes

categorias en cada publicacion.

(5) El Marco de trabajo para el minado de Social media basado en GC permite dar
seguimiento desde un conocimiento de novato hasta experto. Proporcionando una guia para la

aplicacion de técnicas de Social media.

En consecuencia, es recomendable utilizar el analisis estadistico cuantitativo y cualitativo
de datos de Facebook, metodologias de analisis de datos de redes sociales y un modelo de regresion
lineal como herramientas estratégicas para mejorar las practicas de creacion y difusion de
contenidos enfocados en temas de Ciencias e Ingenieria. Para esta investigacion se destaca la
importancia de un adecuado tratamiento y analisis de los datos de las redes sociales, determinado

por el tipo de seguidores y consumo de las publicaciones creadas.
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5.2 Aportaciones

Las principales aportaciones de esta investigacion se enumeran a continuacion:

Se presenta una comprension general de Social media a partir de definir la diversidad
de caracteristicas, técnicas de aplicacion y los procesos que involucra. Permitiendo la
concepcion de una idea concisa sobre el Social media en el ambito de las redes sociales,
asi como los elementos centrales entorno.

A través de la aplicacion de la metodologia de intervencién se presenta un enfoque
diferente para el conocimiento de lo previamente identificado en el marco de trabajo,
donde el objetivo permiti6 identificar los roles, actividades, productos de trabajo y
herramientas tecnoldgicas disponibles para los procesos de Social media. Se presenta
una metodologia detallada, con un nivel de abstraccion que permite su posterior
aplicacion en estudios de otras disciplinas.

La definicién del Marco de trabajo para el minado de Social media basado en GC a
partir de elementos esenciales para un proceso de software, donde de forma detallada
se describen las actividades asociadas a productos de trabajo de entrada y salida, y se

sugieren un conjunto de herramientas para su aplicacion en funcion a diversos roles.

5.2 Trabajo futuro

Como trabajo futuro, se destaca que en esta area de investigacién existen diversas

direcciones para seguir avanzando en el analisis de datos de redes sociales y la mejora del User

Engagement, Interactividad y Viralizacion en las redes sociales. A continuacion, se mencionan

algunas:

e EIl ajustar los modelos de anélisis estadistico y de regresion para mejorar la
precision de interpretacion y la capacidad predictiva. Esto podria considerar la
incorporacion de técnicas de aprendizaje automatico para adaptarse a los patrones

de comportamiento de los usuarios.
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Cada plataforma cuenta con su propio conjunto de métricas y caracteristicas. Por lo
tanto, el realizar la integracion del Marco de trabajo propuesto con otras plataformas
de redes sociales lograria ampliar el alcance del estudio.

Considerar incorporar a los modelos la segmentacion de los usuarios en grupos
demogréaficos o de interés. Esto permitird un alcance mas efectivo en los contenidos
para diferentes usuarios.

Evaluar las estrategias disefiadas para incrementar la participacion de los usuarios
con el contenido creando experimentos que controlen los formatos de publicacion,
la frecuencia con que se publica y los enfoques para obtener la atencién de los
usuarios.

Aplicar el marco de trabajo en otras organizaciones e instituciones para validar
hallazgos a través de colaboraciones externas y expertos.

Desarrollar herramientas y aplicaciones basadas en los resultados de esta
investigacion. Esto para el beneficio de los profesionales y gestores de redes

sociales.
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Anexo 1. Lista de productos académicos

A continuacion, se detallan los productos académicos llevados a cabo en este proyecto. En
cada uno de los elementos presentados, se enumeran las aportaciones correspondientes a cada

capitulo.

En el capitulo Il, destinado a presentar un contexto de los diferentes elementos
relacionados, se llevd a cabo la investigacion de los fundamentos tedricos y conceptuales

esenciales sobre los cuales se cimienta la contribucion de conocimiento al campo del Social media.

¢ Cuantas mujeres se han graduado de un posgrado en quimica, fisica y medio ambiente

a nivel nacional?

Capitulo de libro para Misceldnea Cientifica en México (2020). El objetivo era
contextualizar el sujeto de estudio usando como fuente de informacion los anuarios de la
Asociacion Nacional de Universidades e Instituciones en Educacion Superior (ANUIES), para
realizar un analisis descriptivo, con perspectiva de género, considerando el nivel de participacion
de las mujeres que cuentan con estudios de posgrado en Instituciones de Educacion Superior
mexicanas, especificamente en las areas disciplinarias de Ingenieria y Tecnologia, Ciencias

Naturales y Exactas y Ciencias de la Salud.

Identificacion de areas de aplicacion de arquitecturas de software basadas en modelos,
técnicas y herramientas de Social media.

Articulo indexado (Q4) en la Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informagéo
(2021). El objetivo fue identificar los enfoques, modelos de analisis, técnicas y herramientas de
Social media aplicados en diferentes enfoques usando redes sociales, con el fin de detectar las

areas de aplicacion por medio de estudios empiricos.

En el capitulo 111, buscando llegar a la propuesta de marco de trabajo para el minado de
Social media basado en Gestion de Conocimiento, se aplicé una metodologia de intervencion para

tener mayor conocimiento sobre procesos de Social media y roles involucrados.
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Dimension epistemoldgica aplicada a procesos de Social media de un grupo académico

de Facebook.

Articulo indexado en la revista electronica de Computacion, Informatica, Biomédica y
Electronica (2021). Se empled la metodologia KoFI para identificar los elementos involucrados en
la dimension epistemoldgica y establecer la trazabilidad entre los flujos de conocimiento con los
procesos de Social media y las herramientas tecnoldgicas que se utilizan para descubrir, recopilar,

preparar y analizar los datos.

En el capitulo 1V, se presentan los resultados de tres experimentos con muestras de datos
diferentes, aplicando la propuesta de marco de trabajo presentada en el capitulo I1I.

Uso de métricas de interactividad para la interpretacion de publicaciones de una fan

page institucional en Facebook.

Articulo indexado en la revista electronica de Computacion, Informatica, Biomédica y
Electrdonica (2023). Se realiz6 un analisis cuantitativo y cualitativo del Engagement, visto a través
de la perspectiva de la universidad con su comunidad. Los resultados de la investigacion ofrecen
una herramienta estratégica para mejorar la difusion de contenido cientifico orientado a la

participacion de los usuarios.

Identificacion de una comunidad universitaria en Facebook para la Divulgacién de la

Cienciay la Cultura

Articulo indexado en la Revista Ingenierias Universidad de Medellin (2023). El objetivo
principal era caracterizar la comunidad virtual de una Institucion de Educacion Superior. Paraello,
se usaron los algoritmos Fruchterman-Reingold, Yifan Hu y Noverlap, de la herramienta Gephi,
para el analisis y modelado de 30 fan pages de Facebook dedicadas a la promocion de la cultura'y

divulgacion de la ciencia.

A regression model for analysis of User Engagement on Facebook fan page for scientific

dissemination content

Articulo JCR (Q4) en Programming and Computer Software (2023). Se utilizaron métodos
de analisis estadistico y analisis cualitativo para establecer un nuevo método para calcular el User
Engagement y la interactividad en fan pages de Facebook enfocado en la difusion de informacion
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cientifica. Usando los procesos de Social media, evaluacion de métricas por coeficientes de
correlacion de Spearman y categorizacion de publicaciones por tipo de formato y fuente de

contenido.
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Anexo 2. Participacion en eventos académicos

Se realizaron diferentes participaciones en eventos académicos, los cuales se enlistan a

continuacion:

XVII Encuentro de la participacion de la mujer en la Ciencia (2020). Ledn,
Guanajuato, México.

Encuentro Nacional de Computacion (2021). Morelia, Michoacén, México.

172 Conferencia Ibérica de Sistemas y Tecnologias de Informacion (2022). Madrid,
Espaia

Encuentro Nacional de Computacion (2023). Ciudad de Guanajuato, Guanajuato,
Mexico.

Jornadas Iberoamericanas de Ingenieria de Software e Ingenieria del Conocimiento
(2023)
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