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RESUMEN

En el presente trabajo se presenta la conceptualizacién y puesta en operacion de un
meétodo de prediccion de tendencias en Twitter, el cual hace uso de un algoritmo de
aprendizaje incremental conocido como Arbol de Hoeffding, y cuya implementacion
se llevo a cabo siguiendo un modelo de arquitectura de Sistemas Multi-Agentes BDI.
La investigacion tuvo como objetivo: 1) determinar los factores ocultos que ayudan a
posicionar un hashtag en Twitter, 2) presentar una arquitectura basada en Sistemas
Multi-Agentes que aporta autonomia en el método, 3) con base en los elementos
anteriores, generar posibles reglas de asociacién, basadas en la clasificacion
incremental mediante el Arbol de Hoeffding, que den como resultado una mayor
oportunidad de buen posicionamiento de un hashtag en funcion del tema del que se
esté hablando, y 4) evaluar y comparar los resultados con métodos de prediccién ya

existentes.



CAPITULO I: Introduccion

Desde la aparicion de la Internet, han surgido diversas herramientas que habilitan la
comunicacion entre usuarios, como lo ha sido el correo electrénico, Gopher, Usenet
News, etc. La propuesta que mas relevancia a tomado con el paso del tiempo es la
de la llamada World-Wide Web, o simplemente Web, y que ahora domina
ampliamente el uso de los recursos de la Internet. La Web surge, en 1989, a partir de
una propuesta de Sir Timothy “Tim” John Berners-Lee al interior del CERN (Conseil
Européen pour la Recherche Nucléaire - Consejo Europeo para la Investigacion
Nuclear), en Suiza, como una herramienta que le permitiera a él, y a sus colegas,
intercambiar facilmente informacién. Su arquitectura era muy simple, y lo sigue

siendo, y consiste de un servidor y uno o mas clientes.

Poco a poco la propuesta inicial fue ganando relevancia, hasta que se convirtié en un
éxito de uso a nivel mundial. Sin embargo, durante muchos afos el modo de
operacion siguié siendo el mismo, bajo un paradigma en el cual sélo habia pocos
editores de contenido, conocidos como Web Masters, y el resto eran simplemente

consumidores de éste.

La denominada Web 2.0 [1] surge a partir de un proceso evolutivo en el que la Web
(a la que ahora se puede llamar 1.0) cambia radicalmente su modo de operacién a
partir de la integracion de herramientas que habilitan a los usuarios para interactuar
entre ellos, y convertirse en actores, en vez de simples espectadores. Esta consiste
de aquellos sitios Web que dotan al usuario de las capacidades de compartir
informacion, colaborar e interactuar con otros usuarios. El surgimiento de la Web 2.0
logré que el usuario desemperfie un rol preponderante, y cambia de ser un simple
espectador, a ser un ente activo capaz de influir, a través de sus intervenciones, en la
forma de pensar de otros usuarios. “La Web 2.0 es participativa por naturaleza. En

ella, los usuarios no suelen adoptar una actitud pasiva, sino todo lo contrario. No sélo



leen, también discuten, comentan, escriben, publican, intercambian, escogen,

corrigen, comparten, es decir, participan activamente” [2].

De esta manera el conocimiento se va creando con la aportacion de los usuarios
mediante el uso de blogs [3, 4], videos [5, 6], Wikis [7], sitios colaborativos [8, 9],
Redes Sociales, etc. Este proceso evolutivo en la Web genera informacion relevante
a través de recursos que, poco a poco, se han ido generando de manera mas o
menos natural, como parte del mismo proceso evolutivo. Tal es el caso de las meta-
etiquetas, los hashtags, las menciones, etc., y en funcién de la plataforma de la que
se esté haciendo uso, logrando asi que los datos tengan un valor agregado, producto
de la diversidad de la manera de pensar de los usuarios que las usan. Entre los sitios
Web mas destacados que pueden ser catalogados como pertenecientes a la Web 2.0
se encuentran: los videos (Youtube® y Vimeo®), wikis (Wikipedia®, Wikilengua®) y
RS (Instagram®, Facebook® y Twitter®), solo por mencionar algunos.

Una de las aportaciones mas notables de la Web 2.0 son las Redes Sociales
Basadas en la Web, o simplemente llamadas, de manera genérica, Redes Sociales
(RS en lo subsecuente). Estas son una extension digital del concepto mismo de red
social utilizado desde hace ya varios afios en Sociologia. Cada red social de esta
naturaleza puede ser definida como “una gran red social interconectada que recopila
informacion sobre los contactos sociales de los usuarios” [10]. Sus inicios se pueden
explicar mediante la teoria del “mundo pequefno”, postulada por Stanley Milgram y
Jeffrey Travers, en 1969, que parte de la afirmacidén de que, para un grafo en el que
la mayoria de los nodos no son vecinos, es posible llegar a la mayoria de esos nodos
desde cualquier otro nodo a través de las relaciones con un conjunto de nodos
intermedios. Diversos investigadores se han interesado en conocer la forma en que
las personas tienen conexiones entre ellas aunque estén en diferentes ciudades o
solo mediante amigos en comun [11, 12]. Los autores de [13] definen a la RS como
“‘un servicio que permite a las personas construir un perfil publico o semipublico
dentro de un sistema limitado, organizar la lista de usuarios que comparten una

conexion y conectar unos con otros”’. Ellos mencionan que la naturaleza y



nomenclatura de las conexiones pueden varias de una RS a otra. Las RS pueden
influir en el comportamiento de un individuo, pero también reflejan sus preferencias,

intereses y opiniones.

Poco a poco las RS se estan convirtiendo en un importante medio de comunicaciéon
que genera diariamente una vasta cantidad de datos a partir de las acciones e
interacciones de sus usuarios, como es el caso de las publicaciones que realizan, su
historial de navegacion, las conexiones que tienen con otros usuarios, el uso de
emojis, el uso de contenido multimedia, etc. Ademas se han convertido en una
herramienta de comunicacion cada vez mas importante en diversos ambitos como
politica, salud, entretenimiento, mercadotecnia, ciencias sociales, etc. Esto da como
resultado la aparicion de un area de oportunidad en términos del analisis de datos
con la finalidad de contribuir al disefio de modelos y métodos permitan explotar, de

alguna manera, toda la informacion asociada a estas actividades.

Actualmente, las RS son ampliamente conocidas alrededor del mundo. Sin embargo
su proceso evolutivo, si bien vertiginoso, ha seguido varias etapas. En 1997 se vio el
nacimiento de una de las primeras RS con el surgimiento de Six Degrees® [14] la
cual fue utilizada brevemente entre 1997 y 2001, llegando a alojar a 3.5 millones de
usuarios registrados en su apogeo. Su nombre lo recibié a partir de la teoria de los
seis grados de separacion. Esta teoria intenta comprobar la hipotesis de que
cualquier persona en una poblacién dada puede estar conectada con cualquier otra a
través de una cadena que no tiene mas de cinco intermediarios, conectando a ambas
personas con solo seis enlaces. El sociélogo Duncan Watts, quien es quien postuld
esta teoria, asegura que es posible lograr esta relacion y lo plantea en su libro “Seis

grados: la ciencia de una edad conectada” [15].

Algunos afios después de Six Degrees nace Friendster®, creada por un programador
canadiense llamado Jonathan Abrams en 2002, logrando mas de 5 millones de
usuarios registrados en el lapso de algunos meses. Desafortunadamente comenzo a

experimentar dificultades técnicas al punto en que los usuarios decidieron



abandonarla buscando otras alternativas. Chris De Wolfe, Tom Anderson, Josh
Berman y Brad Greenspan se percataron del potencial y fundaron MySpace en
octubre de 2003. MySpace fue lanzada oficialmente en enero de 2004 y en su primer
mes un millon de personas se registraron, su objetivo inicial se centré en poder
conectar a diferentes usuarios y principalmente en compartir contenido multimedia.
En 2006, fue nombrado como el sitio mas visitado de los Estados Unidos, y valorado
en 2007 en decenas de miles de millones de ddélares cuando alcanzé su pico maximo
de visitas. Su problema principal fue la mala administracion de sus fundadores,
perdiendo usuarios por la falta de visidon y poca o nula mejora en sus servicios. Tales
RS permitieron que los usuarios tuvieran una manera de comunicarse, conectarse y
compartir informacion con amigos y personas con intereses comunes. Fue el inicio

de una nueva etapa en la comunicacion.

Posteriormente han existido diversos intentos de creacion de herramientas para el
manejo de RS, sin embargo la mayoria de ellas han pasado sin dejar huella o legado

de relevancia.

Actualmente, si bien es cierto que existe toda una pléyade de RS en el mundo de
Internet, las dos que mas importancia han ganado son Facebook y Twitter. Facebook
es la RS mas utilizada en todo el mundo, con aproximadamente dos mil millones de
usuarios activos, mientras que Twitter tiene 328 millones de usuarios activos. Ambas
se destacan por su intensidad de uso, numero de usuarios activos, e incremento en
el trafico de los datos, convirtiéndose en un medio donde los usuarios interactuan y

pueden establecer relaciones con otros usuarios con intereses comunes.

Si bien es cierto que Twitter tiene menos usuarios alrededor del mundo que
Facebook, estos tienen la caracteristica de ser mas activos en la primera que en la
segunda. Otra diferencia sustancial es el modelo que sigue cada una de estas
plataformas para efecto del establecimiento de las relaciones entre sus usuarios. En
el caso de Facebook, es un modelo simétrico, en el que, para poder establecer una

relacion entre dos usuarios, es indispensable que ambos accedan a tal hecho,



mientras que en Twitter el modelo es asimétrico, por lo que no es necesaria una

autorizacion para el establecimiento de una relacion.

Las principales razones que han ejercido influencia para seleccionar a Twitter como

RS para la realizacion de nuestro estudio son:

1. Es una RS abierta que no requiere de una relacién con todos los usuarios que
participan en el tema para obtener sus tweets publicados, unicamente es
necesario usar la API de Twitter para la extraccion de las publicaciones de interés;

2. El contenido de los mensajes es corto (140 caracteres'), lo que permite que la
extraccion de datos y la aplicacion de técnicas de mineria de datos sea menos
compleja;

3. La agrupacién de los tweets por HTs favorece el estudio e interpretacion de casos

por separado, encontrando correlaciones entre temas y contenido.

La caracteristica distintiva de Twitter de limitar los mensajes a una longitud de 140
caracteres como maximo hace que esta RS pueda ser considerada como un servicio
de micro-blogging. Los mensajes publicados en esta plataforma son comunmente
conocidos como tweets y ademas de texto pueden incluir imagenes estaticas,
encuestas, GIFs, URLs y videos. Twitter es una RS de informacion en tiempo real
sustentada por los mensajes publicados por personas de todo el mundo, actualmente

se publican alrededor de 500 millones de tweets por dia.

Debido a la enorme cantidad de datos propagados en esta red, los usuarios han
desarrollado diferentes medios que les permiten facilitar su interaccion y
comunicacion, y en cierta forma, organizarla. El caso mas emblematico es el uso de
los denominados hashtags. Un hashtag (HT) es una palabra, o secuencia de
palabras concatenadas, antecedidas del prefijo numeral (# - hash en inglés). A través

de éstos se pueden etiquetar o agrupar tweets asociados a un tema especifico,

T Actualmente la longitud ya es de 280 caracteres, pero es un cambio que se implement6 una
vez ya concluida la fase de investigacioén e implementacion del presente trabajo.
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identificado a través del HT mismo, y los usuarios pueden dar seguimiento al flujo de
cualquier conversacion. Algunos ejemplos de HT son: #TodosSomosUV o
#UVDamosMas. Los HTs tuvieron su origen a inicios de 1993 como parte del sistema
de mensajeria IRC (Internet Relay Chat), ya en desuso, utilizandose para crear
canales dedicados a temas especificos donde los usuarios se integraban para hablar
de algun tema especifico. En 2007, un desarrollador de Google llamado Chriss
Messina propuso al HT como una solucién para relacionar los mensajes de los
usuarios en Twitter, y posteriormente a Nate Ritter se le conoce como la primer
persona en hacer efectivamente uso de un HT: #SanDiegoFire, para referirse a los
mensajes sobre los incendios forestales en California. Una caracteristica importante
implementada a partir del 1° de Julio de 2009, es que Twitter afade un enlace a cada
HT, de forma que a través de éste es posible visualizar los tweets que lo incluyen en
su contenido, y agruparlos por: destacados, mas reciente, personas, fotos, videos,
noticias y transmisiones. Entre los HT mas relevantes a lo largo de la historia de
Twitter se encuentran #loveTwitter utilizado para festejar los 10 afios de la RS,
#PrayForParis relacionado con los ataques terroristas en Paris el 13 de noviembre
de 2015, #Mandela para comentar sobre el fallecimiento del ex-presidente de
Sudafrica Nelson Mandela, y que inundé Twitter con un aproximado de 90,000 tweets

por minuto, solo por mencionar algunos.

Adicionalmente, los usuarios de Twitter pueden hacer uso de otro recurso: la
mencion. Las menciones se caracterizan por utilizar el prefijo arroba (@) vy
posteriormente el nombre del usuario al que se desea referir, de manera que se le
indicara al usuario mencionado que hay un comentario o publicacién donde se hace
referencia a ésta, y que, por ende, requiere de su atencion. Cualquier usuario puede
mencionar a cualquier otro usuario, a menos que el primero de ellos haya sido

explicitamente bloqueado por el segundo.

Los tweets publicados por los usuarios son colocados en la, asi llamada, linea de
tiempo (TL) 6 timeline en inglés. Esta consiste en una cronologia de los tweets

publicados por un usuario dado. El timeline de un usuario puede ser visto



simplemente accediendo a su perfil, donde son mostrados de manera cronoldgica del
mas reciente al mas antiguo, y en dado caso que el usuario haya seleccionado un
tweet como fijado, entonces se muestra primero sin importar la fecha en la que fue
publicado.

Finalmente, los usuarios de Twitter pueden establecer relaciones entre ellos. Estas
relaciones son, como se menciond anteriormente, asimétricas, pues no requieren de
una autorizacion para que puedan ser creadas, y son denominadas “seguir”, o Follow
en inglés. Cualquier usuario de Twitter podra seguir a cualquier otro usuario sin mas
protocolo que aplicar la accion de seguimiento a través de cualquiera de las
implementaciones de la interfaz de Twitter. A partir de ese momento, cualquier tweet
publicado por el segundo, sera automaticamente presentado en la pantalla principal

de Twitter del primero tan sélo sea emitido.

Una de las acciones mas comunes en Twitter, aparte de la de publicar tweets, es la
de difundir, o retransmitir, algun tweet previamente publicado por algun otro usuario,
0 a su vez retransmitido por este ultimo. A esta accién se le denomina “hacer retweet”
(RT), y es la que distingue mas claramente a esta plataforma. Lo que caracteriza a
los RT es que el texto original, incluido cualquier eventual HT dentro de él, es vuelto
a publicar dentro de la plataforma por otro usuario, lo que respeta el espiritu original
del mensaje. Esta peculiaridad hace que ciertos mensajes tengan un comportamiento
similar al de las infecciones bioldgicas, a una pandemia o epidemia. La infeccion, en
este contexto, se hace a través de la mente de los usuarios, cuando estos son
“tocados” por un mensaje que los hace reflexionar y reaccionar, y que los motiva a

hacerlo propio a través la retransmision.

De esta forma nace el concepto de viralidad dentro de Twitter, haciendo un simil con
el comportamiento de los virus computacionales, que a su vez fueron llamados asi
por la similitud de su proceder con las infecciones de naturaleza bioldgica. La
viralidad no puede existir si el tweet pertenece exclusivamente a un usuario, para la

supervivencia y difusion necesita extenderse en la RS, esto mediante el RT.



El comportamiento de los tweets en términos de su difusién, suele ser mas o menos
estable, sin embargo hay ocasiones en las que algun usuario crea un tweet con cuyo
tema se identifica un importante numero de usuarios de la plataforma, razén por la
cual lo difunden (retuitean, segun el argot comunmente usado), pudiendo llegar a un
numero de RT muy grande. En tales casos, cuando la cantidad de RT llega a ser
desmedido que sobrepasa ciertos limites en un periodo dado, establecido por Twitter,

se convierte en un tema tendencia, o Trending Topic (TT) en inglés.

Establecidos los hechos anteriormente descritos, y pasando al tema que nos ataie,
podemos afirmar que la presente investigacion se enfoca en tres elementos
principales: los hashtags (HT), retweets (RT) y trending topics (TT). Debido a la
cantidad de informacion, asi como el interés por comprender el comportamiento de
los usuarios, opiniones, analisis de sentimiento en el texto, entre otros elementos de
informacion, los tweets son un medio importante para lograrlo. Sin embargo, para
que las propuestas sean realmente utiles es necesario recopilar de manera
apropiada los tweets y los elementos que lo acompafian. Una parte clave del proceso
de investigacion se logra con el uso de técnicas de aprendizaje automatico que sean
adecuadas para limpiar el ruido en la datos y seleccionar los atributos clave para el
analisis y aprendizaje. Cuando se recopilan los tweets en las RS en general, en
ocasiones se utilizan palabras clave que facilitan la extraccién de la informacién. En
el caso de Twitter el uso de los HT simplifican la extraccién, siendo uno de los
elementos fundamentales por los cuales el caso de estudio se centra en esta RS.
Ademas, la longitud limitada a 140 caracteres da como resultado un tratamiento mas

simple de los datos.

Para realizar el proceso de extraccion de los tweets hacemos uso de la Interfaz de
Programacién de Aplicaciones (API) de Twitter, a través de la cual se puede solicitar
la recuperacion de cualquier tipo de informacion relativa a la operacion de la misma
RS. Es a partir de la informacion recuperada que estamos en posibilidad de llevar a

cabo diversos analisis del presente trabajo.
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Este documento de tesis esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo |l
presentamos el Estado del Arte y los trabajos relacionados con la presente
investigacion. El capitulo Il se enfoca en la metodologia y los elementos que la
componen. En el capitulo IV presentamos la arquitectura basada en Sistemas Multi-
Agentes de tipo BDI. Finalmente en el capitulo V los experimentos y resultados del

método propuesto, y el capitulo VI presenta las conclusiones y trabajo a futuro.
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CAPITULDO II: Estado del Arte

Twitter, como se menciond en el capitulo anterior es una RS en constante
crecimiento y cuyos usuarios tienen la caracteristica de ser muy activos, y en dénde
pueden compartir sus ideas, pensamientos, intereses y opiniones en mensajes cortos
de 140 caracteres como maximo llamados tweets. Con un aproximado de 328
millones de usuarios activos y 500 millones de tweets por dia se convierte en una
fuente de informacion invaluable. Por ello, el estudio de Twitter se ha extendido mas
alld de comprender los intereses en comun que colaboran al seguimiento entre

usuarios [16, 17].

Actualmente hay distintos aspectos de la RS que han sido investigados de manera
profunda, como es la popularidad de los usuarios [18], el analisis de sentimiento en
los tweets [19, 20] y la extraccion de la informacion [21, 22], etc. El objetivo de esta
investigacion se enfoca primordialmente en presentar un método de prediccion de TT
en Twitter basado en un enfoque incremental mediante Sistemas Multi-Agentes,
siendo el comportamiento de los HT una pieza clave de la investigacion realizada.
Para poder predecir el crecimiento de un HT o tema, es necesario primero,
comprender aspectos basicos, y responder a preguntas como:

» ¢ Por qué los usuarios se conectan?

* ¢Que hace a un tweet popular?

» ¢ Por qué un usuario hace un RT?

+ ¢ Por qué las personas hablan de ciertos temas y otros los ignoran?.

Estas preguntas son algunas de las interrogantes que investigadores han tratado de

responder, y que son tomadas como base para generar nuevo conocimiento.

En este capitulo presentamos los resultados de las investigaciones realizadas por
otros equipos de trabajo abordando este mismo tema, y partiendo de éstas,

procedemos a posicionar nuestra propuesta.
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En la primera etapa se examina el comportamiento de los HT y las propuestas de
diversos autores en este sentido, para posteriormente analizar las investigaciones
relacionadas con el estudio de los TT y por ultimo investigaciones que utilizan

clasificadores incrementales.

2.1. Comportamiento de los HT

Los HT han logrado un importante interés de investigacion especialmente por ser una
forma de difusion agrupada de acuerdo a un tépico. Sin embargo, aun no se tienen
algoritmos con un nivel de precision suficientemente alto que permitan categorizarlos
inequivocamente. Por medio de los HT, y las estructuras formadas de quienes los
integran en sus tweets, es posible comprender el TT de los temas en la RS y que

grupos se estan formando, entre otros datos.

Una de las propuestas que se enfoca en que los HT sean categorizados, y a partir de
ahi descubrir patrones de interés de los usuarios, es la realizada por Romero et al
[23]. En ésta se proponen ocho categorias a partir del analisis de 500 HT, entre las
que se encuentran: celebridades, musica, peliculas y television, videojuegos, politica,
idiomas, deportes y tecnologia. Para lograrlo extrajeron mediante la API de Twitter un
historial de tweets del periodo comprendido entre agosto de 2009 a enero de 2010,
ademas de extraer los tweets con sus respectivos HT también construyeron la red de
usuarios. Conectaron al usuario X con el usuario Y siempre y cuando X mencioné al
menos 3 veces a Y. Como resultado crearon una red que contiene 8.5 millones de
nodos aislados y 50 millones de enlaces. Concluyeron que los HT se propagan
mediante exposiciones repetidas que proporcionan un principio de “contagio”, de
manera que mientras mas se hable de un topico es probable que nuevos usuarios se
unan a la conversacion principalmente cuando se tienen intereses en comun, o mejor

conocida como “homofilia”.
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El término homofilia se refiere al hecho de que “el contacto entre personas similares
ocurre a un ritmo mayor que entre personas diferentes” [24]. Los autores mencionan
que la similitud genera conexion y que puede lograrse por medio de vinculos de todo
tipo que incluyen la amistad, trabajo, religién, nivel socio-econémico, entre otras.

Por otro lado, Cunha et al. [25] analizaron la evolucién del HT y el interés de los
usuarios al crearlos, utilizarlos y difundirlos con el objetivo de comprender mejor su
propagacion. Para ello analizaron un total de 1.7 millones de tweets correspondientes
al periodo entre Julio de 2006 y Agosto de 2009, de manera que se enfocaron a
buscar caracteristicas en los mensajes y posibles patrones entre los diferentes HT.
Debido a la cantidad de mensajes se enfocaron exclusivamente en estudiar algunos
temas, como son: la muerte de Michael Jackson, la epidemia H1N1 y un evento
llamado “Music Monday”. Concluyen que, debido a que su enfoque es basado en
técnicas de linguistica, su analisis mostréo similitudes cualitativas y cuantitativas,
revelando que existe una correlacion entre el uso de palabras simples del lenguaje y
su propagaciéon. Para lograr dichos resultados utilizaron la Ley de Zipf [26] que
consiste en determinar la frecuencia de aparicién de distintas palabras en un texto.
Determinan que los HT mas populares son los mas simples, directos y cortos,
comparados con aquellos que incluyen cadenas largas de caracteres y ademas

palabras complejas.

Weng et al. [27] orientaron su investigacion a los intereses que comparten los
usuarios, y como ésta afecta en el crecimiento de los HT. Para ello consideraron dos
contextos: ubicacidn geografica y poblacién. Fue importante que los usuarios
tuvieran su geolocalizacion activada y cuando no contaron con esos datos, asignaron
un indicador aproximado de acuerdo a su zona horaria. A partir de ello, calcularon la
diferencias de tiempo entre los usuarios que se comunicaron a través de los tweets
publicados. Al finalizar la investigacion concluyeron que los usuarios buscan
relacionarse con otros que les interesan temas similares, y que hay usuarios que son

particularmente selectivos sobre su decision de a quién seguir.
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En consecuencia podemos inferir que, si deseamos que un tépico sea ampliamente
compartido, se debe encontrar a ese grupo de usuarios que demuestran un interés
con el temay llegar a sus seguidores de manera que se establezca una atraccion por
las publicaciones.

2.2. Tendencias en Twitter

Twitter permite observar los TT facilmente y saber cuales son los temas de interés
para las masas digitales, ya sea en un pais especifico, 0 de manera global, teniendo
como alimento flujos de datos en tiempo real. Kwaw et al. [28] muestran que
diferentes tweets que han llegado a ser TT, a pesar de que comparten la peculiaridad
de ser populares, tienen caracteristicas especificas diferentes en términos de
cantidad de respuestas, menciones, RT y contenido. Su conclusion fue que la
mayoria (85%) de los temas observados son noticias del momento o son
estacionales. En el caso del trabajo motivo del presente documento, el 65% de los
temas mencionados tuvieron una relacion con otros medios digitales y los restantes
surgieron en la misma RS como son: #SaboteaUnWalmart, #MientoComoArne o
#BroncoVSPeje. También los autores mencionan que a partir de un promedio de
1,000 usuarios que hablan del tema sin importar su numero de seguidores, otros
usuarios se incluiran en la conversacion. De acuerdo a las observaciones realizadas
en la investigacion, nosotros no coincidimos con estos resultados, puesto que
detectamos que es importante primero llegar a usuarios con un mayor numero de

seguidores, aunque la muestra sea menor, ya que es mas sencilla la propagacion.

Otro enfoque es el de Sankaranarayanan et al. [29], quienes usan técnicas de
agrupamiento para identificar los TT y clasificar los tweets segun su categoria. El
objetivo principal de los autores es clasificarlos de manera automatizada y no manual
como lo realizado por Kwaw et al., y principalmente lograr un método de clasificacion
con una precision alta y que pueda ser entrenado por medio del histérico de los

tweets.
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Zubiaga et al. [30] también proponen una manera de clasificar los TT. Definen una
topologia basada en 4 categorias: noticias, eventos en curso, memes y
conmemorativos. La primera se refiere a los eventos periodisticos o televisivos que
se producen en las ultimas horas y que empiezan a difundirse en Twitter,
posteriormente los eventos en curso son aquellos que relatan hechos en tiempo real,
los cuales pueden ser un juego de futbol, presentacion de tecnologia, festival de
musica, entre otros. La categoria memes son aquellos mensajes que pueden ser
divertidos y que pueden incluir o no una imagen. De acuerdo con los autores es la
mas dificil de clasificar debido a que también llegaron a considerar imagenes
relacionados a alguna protesta. Y por ultimo, los conmemorativos, son aquellos en
que los usuarios publican mensajes celebrando alguna fecha como la navidad. Para
realizar una propuesta de clasificacion automatica, disefiaron diferentes diccionarios
relacionados con cada categoria, de manera que mediante el numero de ocurrencias
dentro de cada mensaje le asignaron su etiqueta correspondiente. Ademas utilizaron
Maquinas de Soporte Vectorial para considerar la asignacion de multi-etiquetas.
Concluyen que el uso de algoritmos alternativos podria ayudar a cuantificar la

asignacion de las etiquetas a cada TT.

Naaman et al. [31] también proponen caracterizar los TT emergentes en dos grupos
principales denominados exdégeno y endogeno. La primera se refiere a actividades,
intereses y eventos que ocurren fuera de Twitter, y la segunda categoria, todos los
mensajes que son actividades realizadas dentro de la RS. A partir de estas dos
categorias, se definen subcategorias, como emisién de multimedia, eventos globales,
fechas de celebracion, memes, RT y actividades de comunidades. Una vez definidas
las categorias, y asignadas a un grupo de mensajes extraidos, concluyeron que los
TT exdégenos tienen una menor proporcion de RT que los TT enddgenos. Ademas,
logran una mayor conversacion entre los usuarios de la RS. Por otro lado, los topicos
clasificados como memes tienen menor interaccién que las restantes. Concluyen que
sus resultados son cuantitativos y ofrecen indicadores que pueden utilizarse para

caracterizar con mayor precisién a los TT.
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Recuero et al. [32] proponen una estrategia diferente para estudiar los TT, y es a
través del comportamiento y aplicacion de los usuarios. Ellos sugieren utilizar un
enfoque cualitativo y cuantitativo que describa el comportamiento de los TT. Para ello
se enfocaron a un caso de estudio en particular: el HT creado para una banda de
rock brasilena llamada “Restart”. Extrajeron los mensajes que incluian #Restart en su
contenido y a los usuarios que lo utilizaron, posteriormente analizaron y crearon un
grafo de conexiones mediante la herramienta NodeXL. En su caso de estudio
notaron si el posicionamiento del HT es realizado por la noche tienen mas
probabilidades de qué se convierta en un TT. Por ultimo, incluyeron en el mensaje HT
que estaban posicionados como TT y de esta manera llegaron a otros grupos de
conversacion mas populares. Aunque su propuesta es enfocada a un experimento
empirico, nos permite ratificar algunas de nuestras hipotesis posteriormente

planteadas.

En la presente investigacion se muestran los atributos que comparten los HT
analizados, ya sean los TT, o aquellos que pasaron desapercibidos, por lo que se
tiene una aproximacion de aquellos atributos de interés para los usuarios, y que

pueden utilizarse posteriormente para popularizar un tema.

2.3. Métodos de prediccion

En el caso de Asur et al. [33], explican la popularidad de los tépicos en Twitter, y
determinan los factores que contribuyen a la creacion y evolucion de los TT
enfocandose principalmente en la persistencia del tépico. Su estudio se basa en la
frecuencia e intervalos de los tweets desde el momento en que comienza a
mostrarse una tendencia hasta que desaparece. A partir de esto obtienen un numero
acumulado de tweets y el tiempo en que le tomo ser popular. Los autores mencionan
que es normal que los temas sean divulgados con mayor frecuencia al inicio y que
frenen su crecimiento a medida en que se vuelven obsoletos de poco interés para los
usuarios que se unen a otros HT. De ésta manera el numero de mensajes disminuye

con el tiempo. Es por ello que mientras mas usuarios publiquen del tema, es mas
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probable que otros usuarios se unan a la difusién del tema. Otros autores coinciden
en que es importante llegar a aquellos usuarios denominados como influyentes, de
forma que, si ellos hablan del tema o dan un RT, es mas probable que existan picos
de distribucion de los mensajes. Los autores describen y comprueban sus hipotesis
antes mencionadas, sin embargo, no determinan factores individuales del tweet, se
enfocan principalmente en los grupos y dan por hecho que el HT esta en las primeras
posiciones. En nuestro caso partimos de las caracteristicas necesarias de los tweets
de manera individual y en conjunto, de forma que los atributos mas alla de los
evidentes puedan ser aplicados para incrementar las posibilidades de creacion de
una TT.

Zaman et al. [34] se enfocan especificamente en los tweets y RT y mediante una
metodologia se proponen predecir si un usuario hara un RT. De la misma manera
que otros autores se enfocaron inicialmente en la obtencién de un conjunto de tweets
mediante el uso de la APl de Twitter, con el fin de entrenar modelos, siendo en este
caso probabilisticos de filtrado colaborativo. Sus modelos aprendieron patrones
considerando tres criterios: (i) el usuario que publica, (ii) el usuario que hace el RT y
(i) el contenido del tweet. Descubrieron que la identidad de la fuente del tweet y el
usuario que da el RT son las caracteristicas mas efectivas para predecir los RT

futuros.

Su metodologia se basa en el modelo Matchbox, que fue disefiado originalmente
para predecir la preferencia de los usuarios por cierto tipo de peliculas, siendo los
metadatos su fuente principal. En este caso, las entradas al modelo son el usuario
que publico, el usuario que hizo RT y el contenido del tweet, y como salida se obtiene
una distribucion de probabilidad, que refiere a la probabilidad de que un tweet

obtenga RT por cierta cantidad de usuarios.

El objetivo de la investigacion es aprender de las correlaciones entre los usuarios
que hacen RT y la preferencia del tweet. Si algun usuario ha hecho RT al mensaje

publicado entonces se obtiene el valor de 1, si el tweet en un periodo de una hora no
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obtuvo ningun retweet su valor sera de 0. A partir de los datos de entrenamiento
evaluan un conjunto de tweets y predicen cuales tendran mayor éxito (mas RT) en un
periodo de una hora, obteniendo la correlacion del interés de un grupo de usuarios y
los tweets publicados. Los autores mencionan que su metodologia puede ser
mejorada debido a su flexibilidad en el manejo de los datos debido a que permite
incorporar nuevos criterios que aumenten la correlacion de los tweets y el interés de

los usuarios.

Otra contribucién importante es la realizada por Ma et al. [35], quienes proponen un
método que pretende predecir qué tépico puede convertirse en popular en un futuro
cercano, formulando el problema desde un enfoque de clasificacion utilizando Naive
Bayes, KNN, Arboles de Decisién, Maquinas de Soporte Vectorial y Regresién
Logistica. En su investigacién las caracteristicas no se limitan al HT, también
consideran las propiedades de los mensajes relacionados al topico, como es el caso
de los enlaces, sentimiento del tweet, la accion (RT o mencion) entre otros. En total
examinan cinco caracteristicas del HT a predecir (niumero de HT incluidos en el
tweet, categoria del HT, numero de veces en que se menciond el HT, etc), once
caracteristicas relacionadas a los tweets que integran al HT (polaridad del tweet,
numero de enlaces incluidos en el tweet, numero de usuarios mencionados, etc.) y a
los usuarios que publicaron (nUmero de seguidores por usuario, geolocalizacién, total
de veces que utilizaron el HT, etc). Ademas, definen cinco rangos para explicar el
crecimiento de un HT, que son: no popular, marginalmente popular, popular, muy
popular y extremadamente popular. Con estas descripciones los autores clasifican a
los HT en el tiempo. Concluyen que su trabajo es uno de los primeros en modelar y
cuantificar la popularidad debido a que predicen el numero de usuarios que pueden
unirse a la conversacion por medio del HT. A diferencia de Ma et al., la investigacion
realizada por nosotros utiliza un algoritmo incremental debido a la cantidad de
instancias obtenidas, de manera que no es necesario generar el arbol en cada
solicitud de nuevos tweets, Unicamente el modelo se reconstruye si hay cambios
significativos, favoreciendo el rendimiento de la plataforma y adaptandose a posibles

nuevos atributos integrados por la misma RS.
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Adicionalmente a los trabajos anteriores se han explorado métodos propuestos por
diversos autores, para asi posicionar la propuesta posteriormente planteada. Entre
los primeros estudios del analisis de las tendencias y su propagacion se encuentra el
framework denominado “Conversational Vibrancy” propuesto por Lin et al. [36], donde
explican el crecimiento, duracion y el contexto de 256 HT durante el debate de los
Estados Unidos efectuado en el 2012. De acuerdo a su duracion clasifican a los HT
como “winners” y “also-rans”, la primera categoria se caracteriza por emerger
rapidamente, y la segunda por ser mencionado durante periodos mas largos. Su
investigacion es un primer acercamiento a explicar el ciclo de vida de un HT y
proponen cuatro elementos generales: i) actualidad (topicality), ii) interactividad, iii)

diversidad y iv) prominencia.

La actualidad (i) describe la relevancia del momento y contexto: los tweets
etiquetados con los HT estan mas propensos a crecer y persistir de manera que son
incluidos en la conversacién. La interactividad (ii) es cuando los usuarios responden
a un tweet o mencion; estan predispuestos a crecer si los usuarios interactuan con
otros usuarios e incluyen el HT en la conversacion. La diversidad (iii) captura la
actividad de los tweets relacionados al HT, es mas sencillo el crecimiento cuando hay
variedad en el contenido de los tweets. Por ultimo, la prominencia (iv), mide la
audiencia expuesta en el HT, aquellos usuarios mencionados con mayor numero de
seguidores es mas probable que ayuden en el crecimiento comparado con aquellos
que tienen pocos seguidores. Desde un enfoque estadistico analizan el incremento
en popularidad y persistencia de los HT considerando los cuatro factores antes
mencionados, y exhiben el nivel de crecimiento basado en el RT, interactividad,

diversidad de contenido y numero de participantes.

Altshuler et al [37] presentan un modelo analitico basado en modelos de difusion de
informacioén y enfocado en el analisis de las interacciones sociales pasadas para
predecir las futuras. Su estudio presenta una evolucién de la difusion de las

tendencias y patrones observados durante su investigacion. Su pregunta de
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investigacion es: ¢jcual es la probabilidad de que los mensajes produzcan una
difusion viral y una difusion generalizada?, los autores mencionan que el factor clave
para tener éxito es la optimizacion de los mensajes, en el sentido de determinar cual
es el mejor camino para convertirse en tendencia. Su principal aporte es un modelo
fundamentado en procesos de difusion y redes libres de escala, de manera que
consideren muchos caminos y se puedan vincular de manera global. Aunque no
presentan un caso de estudio de tweets extraidos, si presentan teoremas que

fundamentan su modelo analitico.

Zhang et al. [38] investigan dos cuestiones basicas en la prediccion de tendencias:
por un lado cuales son los factores importantes, y por el otro, cuales pueden ser los
modelos adecuados para esta tarea. Los autores se enfocan en diferentes factores
de contexto y contenido como es el caso del tweet, la topologia de red, el
comportamiento del usuario, etc. Uno de los modelos que les dio mejor resultado fue
Random Forest para el analisis de las caracteristicas importantes. Concluyen que el
contenido y los factores de contexto ayudan a la prediccién de tendencias, sin
embargo, el comportamiento del usuario en la tendencia y su actividad en ella es
mas importante. En cuanto al estudio de sus modelos de prediccion mencionan que
los no lineales son significativamente mejores que los lineales. De igual manera que
otros autores no intenta posicionar un HT, se enfocan principalmente en el estudio de

patrones y determinacion de factores que posibiliten la viralidad.

Con base en lo expuesto en esta seccion, podemos afirmar que existen importantes
vacios en el trabajo llevado a cabo hasta el momento, sin que esto implique que éste
sea irrelevante. Desde la perspectiva que nosotros abordamos la problematica del
analisis y explotacion de Twitter como plataforma de RS, uno de los temas de mayor
interés para efectos de nuestro trabajo es la prediccién, siendo ésta todo un reto por
si misma debido a que los datos que se recopilan estan constituidos por muchas
variables de diferente tipo, y la cantidad de datos a adquirir de manera constante

requieren de un pre-procesamiento para hacer factible su uso.
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Diversos autores se han interesado por el estudio de la prediccion en Twitter, sin
embargo se han abordado principalmente desde un enfoque de ventas, analisis de
situaciones de desastres naturales, y el éxito en campanas politicas; a su vez se han
propuesto diferentes modelos para deducir cual es la actividad, las caracteristicas de
las tendencias y las razones de su viralidad. En nuestro caso, nos enfocamos en el
estudio del HT y las caracteristicas que determinan que lo hizo popular o

desapercibido.

2.4. Clasificacion incremental.

Recientemente los datos de transmisién, o en inglés conocidos como “stream
data” ,se han convertido en un tema de investigacion de gran importancia, este tipo
de datos se ordenan en secuencia de instancias a mayor velocidad. Las RS son un
claro ejemplo de sfream data que involucran millones de datos con alta
dimensionalidad y de constante cambio, que hace que la clasificacion tradicional se
vuelva imprecisa y computacionalmente costosa. Los arboles de decision (decision
trees) son considerados como modelos populares y valiosos para la clasificacion y el
proceso de prediccidn. En su mayoria son faciles de usar y pueden manejar
adecuadamente la incertidumbre, ademas proporcionan recomendaciones para la
toma de decisiones y proveen un esquema para cuantificar el costo de un resultado y
la probabilidad de que esto suceda. Entre sus inconvenientes se encuentran que
cuando el numero de alternativas es grande los caminos obtenidos pueden ser
complicados de comprender. Hay modelos populares de DT como son ID3
(Interactive Dichotomiser 3) [39], C4.5 [40] es una extension de ID3 y C5.0 una

mejora del anterior, entre otros, sin embargo no estan preparados para stream data.

Debido a esta necesidad los autores Domingos y Hulten [41] propusieron VFDT por
sus siglas en inglés “Very Fast Decision Tree”, es un algoritmo de decision popular
para mineria de flujo de datos o data stream mining. El proceso de construccion del
algoritmo se basa en el principio de la cota de Hoeffding [42] el cual decide si dividir

los nodos de acuerdo a la estadistica de los datos de sus hojas. Aunque existen
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variantes de VFDT como M-VFDT o CVFDT nos enfocamos a presentar unicamente
investigaciones que utilizan VFDT para resolver problemas de flujo de datos

constante.

Zhang et al. [43] describen el disefio de un sistema de mineria de datos médicos que
realiza prediccion en tiempo real. En su disefio cada nodo se puede considerar como
una etiqueta de clase e indica una situacién médica o enfermedad, cuando existe un
nuevo registro el algoritmo de prediccion usa la entrada para encontrar registros

similares y asi recibir un posible tratamiento de la enfermedad.

Mencionan que la mayoria del software de este tipo unicamente pueden analizar
conjuntos de datos finitos y estructurados, y es en ese caso que los arboles de
decisién tradicionales puede ser una manera de adecuada de resolver el problema;
sin embargo, en la medicina los flujos de datos son rapidos por lo que decidieron
utilizar un arbol mas rapido sin perder la exactitud, y es por eso la seleccion de VFDT
fue la adecuada. Concluyen que la aportacion principal es su utilidad en casos de
emergencia o en misiones de rescate debido a que efectua la prediccién en tiempo

real y con datos en linea.

Minegishi et al. [44] presentan el uso de VFDT en un problema que considera datos
reales y constantes como las transacciones bancarias para la deteccion oportuna de
fraudes en tarjetas de crédito. La ventaja que tuvieron al utilizar VFDT es que los
ejemplos que obtenian durante el flujo de datos no se acumulaban en memoria, es
conforme llegaban los nuevos ejemplos el arbol crecia gradualmente acumulando la
informacion estadistica en el nodo anterior y midiendo si los nuevos nodos cumplian
con los criterios estadisticos de la cota de Hoeffding. Las transacciones que los
autores analizaron eran complejos y con tiempos cambiantes en la recepcion de los
datos, ademas que debian considerar casos reales como: i) aproximadamente un
millébn de datos por dia, ii) cada transaccién lleva menos de un segundo, iii)
aproximadamente llegan cien transacciones por segundo en horas de mayor

transferencia, iv) las transacciones llegan las 24 horas del dia. Las caracteristicas
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mencionadas pueden ser comparadas con el flujo de informacioén que se puede tener
en Twitter. En su propuesta comparan los algoritmos C4.5 y VFDT. Para el primero
fue necesario recolectar todos los datos y posteriormente generar el arbol logrando
una precision de 92.980%, mientras que VFDT generaba el arbol conforme llegaban
los datos y el cual tuvo 95.459% de precisidon. Como conclusion mencionan que para
cierto tipo de datos C4.5 es mejor aunque mas lento y necesita tener todos los datos
recolectados y VFDT por sus caracteristicas puede generar el arbol conforme llega la

informacion y suele ser mas rapido que el primer algoritmo.

Limén et al. [45] describen un nuevo sistema de mineria de datos distribuidos
basados en el paradigma de sistemas multi-agentes y artefactos. En él evaluan
diferentes estrategias centralizadas y de rondas como es el caso de VFDT. En las
estrategias por rondas se enfocan a aprender un modelo inicial con todos los
ejemplos que tienen disponibles en un nodo y posteriormente el modelo se mueve al
siguiente nodo para actualizar de acuerdo a cada ronda, el proceso es continuo
hasta que se terminan las rondas asignadas. Los autores utilizaron 18 conjuntos de
datos con variaciones en el numero de atributos, instancias y clases, y asi obtener

resultados comparables entre los algoritmos de su seleccion.

Los autores mencionan que VFDT se comporta sutilmente mejor que J48 para las
clases binarias, como es en nuestro caso en los HT, si fue o no tendencia, ademas
que VFDT es mas rapido que J48. Consideran que la raiz del problema de VFDT es

gue aunque es incremental no se puede mover una vez que el nodo ha sido creado,
por lo cual en un futuro desean evaluar una variante llamada CVFDT.

Por ultimo, otra investigacién relevante es la de Dinata et al. [46] quienes proponen
un framework que utilizan el clasificador incremental VFDT para un problema de flujo
constante como es la informacién de sensores en una casa inteligente. En la primera
etapa aplican métodos de pre-procesamiento para reducir el ruido en los datos y
valores faltantes, y posteriormente utilizaron VFDT para mejorar la eficiencia en la

clasificacion reconstruyendo el arbol unicamente si las ramas tuvieron cambios
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significativos en su estadistica. De esta manera lograron reducir el tiempo de
entrenamiento obtenido de los sensores y generando una prediccion con mayor
precision. Los autores concluyen que los datos de flujo constante tienen diversos
problemas como son la alta dimensionalidad y el tamafo de la base de datos, por lo
que la integracién de VFDT a su propuesta apoyd en su proceso de clasificacion sin

que la precisién se viera afectada.

Las investigaciones mencionadas son un ejemplo de que el algoritmo incremental
seleccionado para nuestra propuesta trabaja adecuadamente con stream data o
datos en linea, que es el caso de los tweets obtenidos. Como sera explicado en los
siguientes capitulos, nuestra propuesta toma como inspiracion algunos de los
elementos de las investigaciones de otros autores, sin embargo nuestro enfoque es
sustancialmente diferente, y el objetivo al que pretendemos llegar, es el determinar
dinamicamente los factores que hacen que un HT establecido sea exitoso, siendo

diferentes de los demas trabajos analizados.
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CAPITULO llI: Metodologia

Tras analizar las propuestas actualmente existentes en este contexto de
trabajo, tanto en términos académicos, como de productos comerciales, hemos
llegado a la conclusion de que nuestra investigacion es significativamente diferente a
las demas. La razon principal es que nosotros proponemos un metodo de prediccion
de tendencias y lo abordamos como un problema de clasificacién. Una particularidad
importante que hay que mencionar es que, dada la cantidad de informacién que se
maneja, y que ésta se encuentra en constante cambio, hemos optado por utilizar una
aproximacion basada en un algoritmo incremental sobre una plataforma de sistemas
multiagentes (SMA), pues de esta manera se consider6 que se podrian lograr

mejores resultados, como se describira a detalle mas adelante.

El argumento para hacer uso de un algoritmo incremental se justifica en el hecho de
que la cantidad de datos que se analizan es muy grande, y esta en constante
crecimiento y su forma es considerablemente cambiante, motivo por el cual se vuelve
impracticable llevar a cabo un nuevo andlisis de los datos cada vez que éstos se

actualizan.

En lo que concierne a los agentes, se consideraron un medio eficiente a través del
cual se pueden organizar todas las diferentes acciones que se requieren llevar a
cabo para lograr la obtencién de resultados. Dichos agentes se encargan de realizar
las fases de extraccion, pre-procesamiento, clasificacion, comparacién de los
modelos generados, creacion de reglas de asociacion y publicacion automatizada de

los tweets.

Los HT, como ya se mencion6é previamente de manera somera en este mismo
documento, son la pieza clave de la investigacién, a partir de la cual determinamos
los elementos principales que dan como resultado las tendencias en Twitter. Si bien,
es conocido que para crear un TT es fundamental tener un vasto numero de RT

realizados por un grupo importante y variado de usuarios en periodos cortos de
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tiempo, también existen otros elementos que hay que tomar en consideracion. El
problema es que éstos no son del todo evidentes, razdn por la que los denominamos
factores ocultos. Determinar qué tipo de mensaje, qué tdpico va a crear interés, y que
por lo tanto, se compartira en Twitter, es muy importante en muchos campos de
investigacion. Por ejemplo:

+ ¢ Quiénes prefieren dar RT a un tweet que incluye videos?

+ ¢ Como generar una campana de publicidad dirigida en determinado tiempo?

+  ¢Se distribuira mas un tweet sobre un tema politico que uno sobre un tema

deportivo?

El incremento constante de la cantidad de datos disponibles en Twitter da como
resultado que su analisis se vuelva una tarea extremadamente dificil, razén por la
cual es imperativo hacer uso de técnicas innovadoras de analisis de datos, como es
la Mineria de Datos (MD). Si se usa adecuadamente, es posible llegar a identificar
patrones sobre la forma en que se comparte la informacion, las caracteristicas de los
usuarios y los temas mas populares, entre otros. Estos algoritmos, al ser usados en
conjunto con otros de Aprendizaje Automatico, permiten “aprender” posibles
relaciones entre diversos factores. El hecho de que Twitter permita la recuperacién
de tweets del pasado reciente facilita el proceso de analisis, pues con base en ese
analisis del pasado se pueden obtener proyecciones en el futuro, o que es altamente

util para nuestro trabajo.

Con base en estos elementos fundamentales, nosotros proponemos una
metodologia a través de la cual es posible llevar a cabo la recoleccién y el analisis de
los datos basicos necesarios para el presente trabajo, cuyo objetivo es determinar los
factores que dan como resultado que un tweet determinado pueda llegar a tener un
mayor grado de viralidad. De acuerdo con Guerini [47], actualmente la viralidad es
simplemente una forma acelerada y mejorada de el mensaje de boca en boca, sin
embargo Hansen [48] argumenta que es algo completamente diferente, en dénde el
“virus” 0 mensaje propagado esta directamente relacionado con el numero de

usuarios que atrae. Para Twitter, se refiere a aquellas publicaciones que, al difundirse
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obtienen una gran cantidad de RT o comentarios dentro del mensaje original en un

periodo corto.

De esta manera la idea es contar con un sistema de generacion de
recomendaciones, que sea capaz de, tomando como base el analisis de la situacion
pasada y actual de Twitter, el tema que se pretenda abordar en el tweet que se
piensa emitir, y otros factores basicos, determinar las posibles reglas que se podrian
aplicar para efecto de lograr que el citado tweet logre un mayor alcance en términos
de los usuarios a los que les cause algun interés, o lo que es lo mismo, que tienda a

propagarse “viralmente".

A partir del analisis que llevamos a cabo de los tweets, nuestra propuesta tendria la
capacidad de identificar las caracteristicas que pueden facilitar que un tweet sobre un
tema determinado sea mas popular, generando recomendaciones sobre las
caracteristicas que deberan satisfacer los siguientes tweets, a ser publicados de
manera semi-automatica, dando como resultado, a final de cuentas, la generacion de

recomendaciones.

El método de recomendacion que nosotros proponemos puede ser parametrizado
para adaptarse a nuevos escenarios o atributos, como el andlisis de tweets en inglés
y considerar mas categorias, sin embargo las caracteristicas definidas para el

estudio que nos atafie son las siguientes:

1.Los HT analizados unicamente pertenecen a las categorias “Deportes’,
“Espectaculos” y “Politica”, segun el modelo de clasificacion de [23];

2. Los HTs estudiados se geolocalizan especificamente en México;

Como se explicara a detalle en las siguientes secciones del presente capitulo, los
tweets extraidos se someten a un proceso de pre-procesamiento, a través del cual se
elimina informacion poco relevante para la investigacion, como es el caso de los

emoji, palabras vagas (stop words), menciones, entre otros elementos. Después se
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hace una seleccion de atributos y se realiza el aprendizaje mediante un arbol de
decision incremental, y finalmente, obtener reglas de asociacion que el usuario

puede interpretar como recomendaciones.

A continuacion detallamos la estructura del método y las etapas de nuestra

propuesta.

3.1. Definicidn inicial de los parametros

En la etapa inicial de este proyecto, durante un periodo correspondiente a
aproximadamente seis meses, se realizd un estudio empirico preliminar de los HT
mencionados en México, y especificamente de aquellos que llegaron a ser TT. Esto
nos permitié explorar, de forma incipiente, la manera en que se lleva a cabo el flujo
de la informacién, asi como la forma en que se producen las interacciones de los
usuarios. En esta primera etapa observamos el comportamiento de cincuenta HT, a
partir de los cuales logramos encontrar patrones de interés por parte de los usuarios
de Twitter. Para ello disefiamos un algoritmo para recopilar los HT al azar, como regla
general se obtuvieron en un periodo de cinco dias y ejecutando el proceso descrito a
continuacion en tres momentos diferentes. Estos corresponden al dia (de 9 a 11 hrs),
tarde (de 15 a 17 hrs) y noche (21 a 23 hrs), el algoritmo se ejecutdé de manera
aleatoria para evitar la extraccion de los HT siempre el mismo dia a la misma hora.

Las fases del algoritmo se dividen en dos y se describen a continuacién.

Primera fase: extraccion de tendencias tendencias:

1. Seleccionamos de manera aleatoria un numero (n) del 1 al 5

2. Generamos n veces un nuevo numero aleatorio (pos) del 1 al 10

3. Conseguimos de la lista de tendencias de Twitter la posicion adquirida de
manera aleatoria (pos) en el paso dos

4. La tendencia correspondiente a la posicion se guarda en una coleccion de

datos
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5. Se repite hasta cumplir con el total de n de la fase uno.

Segunda fase: derivado de la recopilacion de tendencias, los pasos para adquirir los
HT menos populares son los siguientes:

1. Seleccionamos de manera aleatoria un numero (n) del 1 al 5

2. Generamos n veces un nuevo numero aleatorio (pos) del 11 al 50

3. Conseguimos de la lista de HT de Twitter la posicidn adquirida de manera aleatoria
(pos) en el paso dos

4. EI HT correspondiente a la posicion se guarda en la misma coleccidén de datos que
las tendencias

5. Se repite hasta cumplir con el total de n de la fase uno.

Los pasos anteriores se repitieron hasta tener el total de cincuenta HT para iniciar el
estudio de los tépicos y encontrar pautas que describieran los intereses de los
usuarios. Posteriormente, clasificamos los HT de manera manual considerando la

investigacion y propuesta de Romero et al. [23].

Los tdpicos seleccionados de manera aleatoria para su estudio se enfocaron
principalmente a temas relacionados con los deportes, la politica y el entretenimiento,
y quedaron al final temas relacionados a la ciencia, la comida y la literatura. De
manera anecdética podemos sefalar que en paises como Inglaterra o Canada es

mas probable encontrar el topico tecnologia como tendencia. Se hallaron tres casos
atipicos de comportamiento que son:

a) Durante el estudio regularmente se observdé que los topicos de la categoria
“Literatura” sobresalian, volviendo rapidamente a un comportamiento mas regular
de bajo perfil, y de poca aparicién dentro de Twitter en el contexto de analisis.
Después de analizar los tweets de la categoria “Literatura”, se observé que estas
apariciones se daban de manera meramente incidental debido a efemérides

relacionadas con temas de literatura, y a un hecho muy particular, y fue que en
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esos momentos se celebraba la Feria Internacional del Libro en la ciudad de
Guadalajara. Fuera de ello, este no es un tema recurrente 0 que se mencione en
Twitter en México.

b) La categoria de “Comida” también se menciona en México, pero resultdo estar
correlacionado con la categoria de “Espectaculos”, esto debido al programa de
televisién llamado Master Chef, que se transmitia durante al menos parte de las
fechas del estudio. Logramos percatarnos de que el tépico principal es
“Espectaculos”, y posteriormente el tema “Comida” deriva a partir del primero.

c) El tema de la tecnologia se posiciona regularmente como tendencia en México,
también de manera asociada a eventos especificos cuando, por ejemplo, en
Estados Unidos se esta celebrando un evento tecnolégico, como lo es el
“Consumer Electronics Show” (CES), o la “Game Developers Conference”, por

ejemplo.

Con base en los resultados obtenidos y descartando los casos destacados por un
tema tercero, seleccionamos las categorias mas populares que describen los
patrones de publicacién de los usuarios en México. En caso de que el método sea
utilizado para otro pais o idioma se debera hacer inicialmente un estudio de los
tépicos populares del pais a analizar.

3.2. Extraccion

La primera etapa realmente efectiva dentro del proceso de analisis de Twitter
corresponde a la extraccidn de los tweets, tarea no del todo trivial. Twitter ofrece tres
medios a través de los cuales los usuarios programadores pueden acceder a los
datos que contiene. Se dan bajo la forma de algo conocido como Interfaz de
Programacién de Aplicaciones (APl - Application Programming Interface). Estos
medios son: REST API, Streaming APl y Search API. Cada uno de ellos tiene
caracteristicas particulares. Dependiendo del método que se utilice, es necesario
autenticarse para poder obtener los datos que pueden ser en formato XML
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(eXtensible Mark-up Language), JSON (JavaScript Object Notation), RSS (Really
Simple Syndication) o Atom.

La REST (REpresentational State Transfer) [49] APl corresponde a un enfoque de
desarrollo y uso de servicios Web definido por Roy Fielding. Este servicio ofrece a los
programadores el acceso a solicitudes autenticadas por Twitter. Todas las
operaciones de extraccién se realizan mediante GET y POST, que son métodos
propios de HTTP. En este caso se puede seleccionar cualquiera de los cuatro

formatos antes mencionados.

La segunda alternativa es la Streaming API, la cual proporciona subconjuntos de
tweets en un modo de operacion cercano a tiempo real. Esto se hace a través del
establecimiento de una conexidén permanente en cada peticion, y el flujo de datos se
alimenta cada vez que otros usuarios publican tweets que satisfacen los criterios
determinados por el programador en el momento de establecer la conexion. A
diferencia de la REST API, esta alternativa recibe el flujo de tweets exclusivamente
en formato JSON. Permite obtener datos aleatorios, filtrados por palabras clave, o
exclusivamente los tweets de un usuario dado. El formato JSON el cual describe los
datos con una sintaxis dedicada que se usa para identificar y gestionar los datos,

ademas de ser mas ligero que un archivo XML [50].

Por ultimo, la Search API provee tweets de acuerdo a una cadena de busqueda
indicada a través de una peticion Web. No requiere una autenticacion y los tweets
pueden obtenerse en formato JSON o Atom. Su desventaja es la limitacion de los
tweets y la informacién proporcionada ya que, a diferencia de las dos anteriores, no
ofrece un perfil completo del usuario que ha realizado la publicacion y que permiten
obtener informacion mas completa del usuario que emite los tweets. Para efectos de
la presente investigacion, se decidio hacer uso de la REST API, a través de la cual se
obtienen tres instancias diferentes: a) informacion completa del tweet, b) informacion
completa del usuario que lo publicé, y c) el numero de seguidores y el total de sus

respectivos seguidores.
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Dado este hecho fue menester autenticarse mediante el proceso denominado OAuth
[51]. OAuth es un protocolo abierto que permite autorizacién segura de una API
utilizando métodos simples para aplicaciones Web, escritorio y moviles. Es una de
las formas actualmente mas populares que permite al usuario final otorgar accesos
del uso de los métodos, en este caso, de Twitter. Actualmente, existen diversas
implementaciones de OAuth en diferentes lenguajes de programacioén, lo que facilita

su integracion a las aplicaciones.

Continuando con el flujo de autorizacion en el portal de Twitter es necesario crear un
espacio de trabajo conocido dentro del contexto de la RS como aplicacion, la cual le
asignamos el nombre de “TweetPop, y posteriormente se nos concedieron las llaves
de acceso para el uso de su API. Las llaves de acceso se componen de un
“Consumer Key” y un “Consumer Secret’, ambas son cadenas unicas encriptadas
generadas por Twitter. La solicitud de autenticacion consiste en utilizar dichas claves

en cada peticién y consumo de los diferentes métodos de la API.

Una vez adquirida la autorizacion de Twitter hicimos una primera seleccion de los
atributos del tweet y definimos los HT que fueron de nuestro interés analizar. Para
finalizar, disefiamos un algoritmo que extrajo una muestra aleatoria de los tweets que
contenian en su mensaje el HT a observar. El servicio de Twitter limita la extraccion a
200 tweets por solicitud, por lo que es necesario moverse entre las paginas que usa
Twitter para agrupar los mensajes. Se describen a continuacidén el algoritmo de

recoleccion de los tweets:

1. Utilizamos el servicio de Twitter para la busqueda de tweets
2. Asignamos como parametro de busqueda el HT a observar
3. Obtenemos un valor aleatorio de 1 a 10 denominado n
4. Desde uno hasta n
1. Nos posicionamos en la pagina n de la respuesta proporcionada por Twitter

2. Seleccionamos de manera aleatoria hasta 150 tweets
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3. Los tweets seleccionados se guardan en la coleccidon de datos

5. Finalizamos la extraccion

Los tweets recolectados estan compuestos por una serie de atributos que se agrupan
de acuerdo a lo que describen, también denominadas entidades. Entre las entidades
que brinda Twitter se encuentra la informacion general del usuario, que elementos
componen al tweet, datos de geolocalizaciéon en caso de que el usuario la tenga
activada y la descripcion de la cuenta que publico. Para nuestro estudio no son
necesarios todas las entidades, y unicamente utilizamos aquellas que aportan datos

relevantes a la investigacion.

En este punto cabe mencionar que la informacion general del usuario esta
constituida por treinta y siete atributos diferentes, y la informacion concerniente al
tweet esta conformada por tres conjuntos de datos independientes. Primero, las
entidades que describen los elementos que componen el tweet, como es el caso de
las URLs y el HT; en segundo lugar, las entidades extendidas que son atributos
descriptivos de los elementos multimedia que se encuentran en el tweet, como el
caso de imagenes, GIF, videos, etc; normalmente cada uno esta conformado por
quince atributos. Por ultimo, se encuentra una entidad denominada “places”, la cual
contiene los lugares con la descripcion de las coordenadas GPS, en caso de que el

usuario tenga activada su geolocalizacion.

En total, se obtuvieron noventa y dos atributos. Entre ellos, fue necesario considerar
sélo los que aportaban efectivamente informacion relevante para nuestro estudio, y
descartar algunos de ellos, como es el caso de “profile_url”, que contiene la direccion
electronica del usuario asignada por Twitter, “profile_background”, que contiene el
nombre de la imagen seleccionada por el usuario para su perfil. En lo concerniente a
los demas atributos disponibles, su utilidad no es necesariamente evidente. En ese
caso es necesario preparar los datos que puede generar un conjunto de datos mas
pequefios y menos atributos pero con mejor calidad en la informacién, por lo que es

necesario utilizar técnicas para pre-procesar los datos.
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3.3. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento es la etapa a través de la cual se busca asegurar la calidad de
los datos que hay que procesar para evitar que haya informacién duplicada que
afecte a la prediccion y, ademas ahorre espacio y tiempo en el analisis. Engloba a
todas aquellas técnicas de analisis de datos que permite enriquecer la calidad de los
conjuntos de datos de manera que la etapa de extraccion tenga una mejoria en los
datos, y asi obtener informacion relevante para el estudio. Ademas, se agiliza la
consulta y la clasificacion de los datos. Como parte del pre-procesamiento se
aplicaron algunas reglas de unificacion y reduccién de la dimension, como eliminar
los atributos irrelevantes o redundantes. También se busca reducir la numerosidad,
que no es mas que la representacion de datos grandes a través de valores mas
pequenos, como agregar un 1 si el usuario incluye algun elemento de multimedia a

su contenido.

Para efecto de poder identificar y extraer los HT, por razones evidentes, pues a final
de cuentas todo se reduce a estructuras sintacticas, se decidié hacer uso de
expresiones regulares, pues a través de ellas es posible describir de manera
detallada las caracteristicas que permiten identificar a este tipo de componentes,

cruciales para nuestro trabajo.

Otra técnica utilizada para el pre-procesamiento fue la de Latent Direchlet Allocation
(LDA) [52, 53], que no es mas que un procedimiento a través del cual las palabras
que forman parte de un tweet se agrupan segun la categoria a la que pertenecen. En
este caso en particular, se aplicod para la limpieza de los tweets. Es una etapa crucial
en el analisis porque no se deben perder datos importantes, sino mas bien eliminar
aquello que se considera poco util o basura en los datos. Se utilizé la técnica de
limpieza de “stop words” (palabras vagas o vacias en espanol), que son palabras que
no aportan un significado al mensaje y que deben eliminarse para quedarse

exclusivamente con las que contribuyan al contenido del mensaje. Uno de los
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problemas principales con los que nos encontramos fue la imposibilidad de localizar
un diccionario, o corpus, de palabras vagas en espafol. Para ello se utilizé un
diccionario base y posteriormente se fueron incluyendo nuevas palabras que
consideramos innecesarias para el analisis. Las menciones y URL se extrajeron del
mensaje para después almacenarse en la base de datos de manera independiente,

para posteriormente asignarles el atributo siteType antes mencionado.

Una vez que la informacién esta lista para el analisis, se lleva a cabo un proceso de
clasificacion mediante un algoritmo incremental, el cual se detalla en el siguiente

punto.

Esto es importante porque la seleccion de atributos que hay que tomar en
consideracion es crucial, y se debe eliminar aquellos que aporten muy poco y
conservar los que efectivamente puedan ser considerados como determinantes. De
no hacer esto, se corre el riesgo de que los atributos poco relevantes introduzcan
ruido en el proceso de analisis y pueda dar lugar a la generacion de conclusiones

erroneas.

3.4. Seleccion de atributos

Las técnicas de seleccion atributos reducen el costo computacional asociado al
aprendizaje y que pueden confundir a algunos clasificadores, ademas que aumentan
la precision eliminando aquellos atributos que pueden ser irrelevantes para el
aprendizaje. Uno de los objetivos principales de la seleccion de atributos es
encontrar el subconjunto minimo de atributos tal que no se afecte significativamente

la precision de la clasificacion.

Para la seleccion de atributos utilizamos una herramienta de aprendizaje automatico
y mineria de datos llamada Weka, siendo una de las mas populares por su facilidad
de uso, su amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico y la robustez que

ofrece para el analisis. Ademas esta conformada por colecciones de herramientas de
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visualizacion, técnicas de procesamiento de datos y modelado. Para la medicion de
la calidad de los atributos mediante Weka aplicamos la técnica denominada
Ganancia de Informacion (Gl) [54]. Esta es una medida de cuanto ayuda el conocer
el valor de una variable aleatoria X para conocer el valor de Y, donde X es un atributo
de un ejemplo dado, y Y es la clase a la que pertenece el ejemplo. Se busca una
ganancia alta que implica que el atributo X permite reducir la incertidumbre de la

clasificacion.

Usando Weka aplicamos la técnica Gl a una muestra preliminar para la seleccion de
atributos que apoye en nuestro estudio de los datos. Como resultado tenemos los
atributos mostrados en la tabla 1. La primer columna representa el puntaje de
clasificacion y la segunda columna el nombre del atributo del conjunto de datos

seleccionados.

Puntaje de clasificacion Nombre del atributo
1.381901 totalRT
1.236707 typeContent

0.2882709 daylnterval
0.1945599 day
0.0924448 seasonal
0.0807265 followersCount
0.051562 resultType
0.043202 additionalContent
0.0015093 category

Tabla 1. Puntaje de clasificacion de los atributos seleccionados

Weka lo que hace es a) seleccionar del total de variables que entregan mayor
cantidad de informacion, b) se seleccionan el resto de las variables disponibles que

de igual manera transmiten la mayor cantidad de informacion nueva y c) se repiten
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los pasos a y b hasta que la ganancia de informacién ya no pueda justificar la pérdida

de los datos. El conjunto obtenido tiene las siguientes caracteristicas:

- Provee de la mayor cantidad de informacion dado los datos disponibles,

- Las variables seleccionadas no son colineales, es decir que son independientes y la
aportacion de informacion es independiente

- Se tiene en cuenta las interacciones entre variables

- Se obtienen variables que por el experto son consideradas como importantes, sin
embargo, el objetivo es que sean seleccionadas mediante una técnica que respalde

su eleccion.

Asi, en una primera instancia descartamos los atributos que a nuestro parecer son de
poca utilidad (ejemplo: imagen de fondo) y posteriormente se hizo una seleccién
utilizando Weka. Una vez obtenidos los resultados aplicando Gl los atributos que
resultaron ser los mas relevantes para el nuestro estudio, se presentan en la tabla 2,

Atributo Descripcion
categoria Es el asignado al HT evaluado
tipo de tweet Es el tipo de tweet que puede ser popular, mixto o reciente
intervalo del dia El intervalo de tiempo en que fue publicado.
dia de publicacion El dia de la semana en que fue publicado
contenido adicional Toma el valor de 1 si tiene contenido adicional y 0 en caso contrario
tipo de contenido Puede ser video, enlace, imagen estatica o todos los anteriores
adicional
total de RTs Es el numero de RTs que obtuvo cada tweet

total de seguidores Es el numero de usuarios que siguieron al TT e interactuaron con él

Tabla 2. Atributos finales

Tras esta primera seleccién, se agregaron nuevos atributos del estudio de los
patrones analizados a lo largo del proceso de investigacién. Estos son denominados
atributos derivados debido a que Twitter no los proporciona directamente, mas bien
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se deben calcular y almacenar posteriormente. Ejemplos de este tipo de atributos es
el “tamano de la palabra” (wordLenght), un valor numérico que corresponde al total
de palabras concatenadas que forman el HT. En el caso de que el evento se repita
cada cierto tiempo por ejemplo Navidad, dia de la Bandera, etc el atributo es
(seasonal) Ademas se incluye “tipo del sitio” (siteType), que clasifica el enlace,
en caso de que en el tweet se haya incluido alguno. Los valores posibles pueden ser:
RS, portalA, portalB, imagen y streaming, que se refieren a sitios de distribuciéon
digital de contenido. El valor RS se refiere a que el contenido adicional corresponde a
un enlace de una Red Social como es el caso de una imagen en Instagram, un video
en Youtube, una publicacion en Facebook, entre otros. Los valores para portalA y
portalB, se refieren a los enlaces provenientes de publicaciones en blogs o sitios de
noticia, si corresponden a un portal de informacién seria es portalA, en caso de ser
un enlace a un sitio de “chismes”, parodias, burlas, etc, entonces se clasifican como
portalB. El valor imagen se asigna cuando en su el tweet viene insertada, y por ultimo

streaming son aquellos denominados de transmisidén continua.

La clasificacién del tipo del sitio (siteType) se realizé de manera semi automatica
considerando las meta-etiquetas que incluia en su contenido Web, para ello
proponemos un algoritmo que extrae las palabras clave de la meta-etiqueta de cada
sitio y comparando con un diccionario de datos que hicimos de manera manual se
evalua cuantas de las palabras corresponden a cada categoria antes mencionada Se
realiza un calculo y la categoria con mayor puntaje es la asignada a la etiqueta del
tweet. Describimos a mayor detalle el algoritmo considerando que el diccionario de

datos ya ha sido creado.

1. Extraemos el tweet

2. Si el tweet tiene contenido adicional

3. Obtenemos el dominio del contenido

4. Si el dominio no se encuentra en el conjunto de datos clasificados, entonces
1. Extraemos la meta-etiqueta de tipo “keywords”

2. Comparamos cada meta-etiqueta con el diccionario de datos
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3. La etiqueta que tiene mayor numero de apariciones es asignada al tweet y
al dominio
5. En caso contrario asignamos la etiqueta que se encuentra previamente asignado
en el conjunto de datos al tweet en el atributo siteType.

Por ultimo, la “clasificacién del usuario” (uInfluence), es asignada a cada usuario
que particip6 en el HT mediante un nombre descriptivo o también denominado

etiqueta lingdiistica.

Las etiquetas linguisticas son variables cuyos valores pueden ser representados
mediante conjuntos difusos, todos los valores linglisticos forman un conjunto de

términos o etiquetas.

En nuestro caso, el universo es el numero de seguidores en Twitter y la etiqueta
asignada corresponde al conjunto difuso dependiendo del numero de seguidores que

tiene el usuario que publica el tweet.

Una de las ventajas de usar etiquetas linguisticas se conoce como granulacion, que
es la forma de comprimir la informacion. El objetivo es caracterizar fendmenos que
no estan bien definidos, en este caso de acuerdo al rango de seguidores, ya que no
es posible saber a ciencia cierta el nivel de difusién que puede tener un usuario. Es
por ello, que trasladamos ese poder de difusién a un valor numérico que, a su vez,

tiene asignada una etiqueta que permite clasificarlo de una manera mas simple [55].
A mayor numero de seguidores existe un mayor numero de posibilidades de que

otros usuarios lean un tweet o RT, es por ello la importancia de determinar su

etiqueta. Los seis valores linguisticos que definimos se muestran en la Tabla 3.

Etiqueta Rango de seguidores

Desconocido 0a 1,000
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Ordinario 1,001 a 10,000

Destacado | 10,001 a 100,000

Destacado I 100,001 a 1,000,000

Destacado Il 1,000,001 a 10,000,000
Famoso 10,000,000 y mas

Tabla 3. Etiquetas lingliisticas

k24

Como se puede apreciar claramente en esta tabla, el valor linguistico “Desconocido
representa a los usuarios que por lo regular acaban de crear una cuenta o que tienen
poca actividad y casi nula interaccion con otros usuarios. Los usuarios «Ordinarios»
son aquellos que comienzan a ganar popularidad y, en consecuencia, comienzan a
ganar seguidores interesados en sus publicaciones y RT. Los usuarios “Destacados”
se dividen en tres niveles, en funcion de su numero de seguidores; son cuentas de
usuarios mas activos que realizan diversas publicaciones durante el dia, de interés
para otras personas, por lo que su crecimiento es mayor, asi como su popularidad. Y,
por ultimo, se encuentra la etiqueta “Famoso”. Son pocas las cuentas de este tipo, y
aunque Twitter no tiene una cifra exacta, creemos que corresponde al 0.005% de

todos los usuarios en Twitter.

Durante todo el estudio se efectuaron diferentes procesos de extraccion; las primeras
etapas fueron exclusivamente para encontrar patrones en los temas de interés y, una
vez definidos los objetivos, se inicié un proceso consistente y metddico de extraccion.
Al final, se obtuvieron 5.7 millones de tweets, hubo en total 13.8 millones de RT y una

red de 3.2 millones de usuarios recolectados.

3.5. Clasificacion
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Los datos que se generan de manera constante a partir de fuentes de datos se
conocen como “flujos de datos”, o “data streaming” [56], y debido al hecho de que los
tweets se generan en Twitter permanentemente, el tipo de datos obtenidos se
engloban en esta categoria. En otras palabras, son una secuencia de elementos
procesados en orden de llegada, recibidos a gran velocidad y conformados por
diferentes tipos de datos. Estos datos deben procesarse de forma secuencial
mediante registros o en ventanas de tiempo tal como lo hace Twitter. Las RS son un
caso particular de datos de tipo streaming, de manera que el conjunto de
entrenamiento, o datos iniciales, no necesariamente esta disponibles a-priori, sino
que se esta generando constantemente, y mientras esto sucede, se debe realizar el

analisis.

En términos generales, hay dos grandes fases en el procesamiento de este tipo de
datos: una de almacenamiento y otra de procesamiento. La fase de almacenamiento
debe tener una alta coherencia con el contenedor y no cambiar su estructura base,
ya que, de lo contrario, eso ocasionaria una pérdida de informacién y podria tener

como efecto no deseado que su tiempo de transformacién se prolongara.

En cuanto a su fase de procesamiento, es necesario utilizar técnicas adecuadas a
tales tipos de datos y que aborden directamente las caracteristicas relacionadas con
el tamafo, la velocidad de llegada, la diversidad en los datos obtenidos y las

limitaciones en cuanto a recursos de almacenamiento.

En particular, se han propuesto nuevas técnicas para la fase de aprendizaje y estan
logrando tal auge como las presentadas en [57, 58], quienes han planteado una
nueva generacion de algoritmos enfocados a la denominada stream mining o mineria
de flujos de datos, que haga frente a los problemas de esta naturaleza en tiempos
razonablemente cortos. Entre los algoritmos de este tipo destaca el arbol de
Hoeffding (HTree) propuesto por Domingos y Hulten [59].
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Aprender de los datos de flujo constante con algoritmos como HTree tiene sus
ventajas, pues al estar generandose de forma dinamica y continuamente, se logra un
mayor nivel de adaptabilidad y oportunidad en la obtencion de los modelos
correspondientes a la descripcién de una realidad temporal. Entre sus desventajas se
encuentran el hecho de requerir altos niveles de poder de cédmputo debido a que su

procesamiento que puede llegar a ser demandante.

Para que el algoritmo se llevara a la practica se cre6 VFDT (Very Fast Decision Tree)
[60, 61] el cual utiliza la inecuacion de Hoeffding [42] como cota de error. Domingos
menciona que "la inecuacion o desigualdad de Hoeffding proporciona una cota
superior a la probabilidad de que la suma de las variables aleatorias se desvie una
cierta cantidad de su valor esperado”. En otras palabras, la cota ayuda a determinar
el numero de ejemplos necesarios que garanticen que la expansion del arbol se
realice de manera incremental sin afectar la precision del mismo. Basicamente,
indican que la probabilidad de que una variable aleatoria X se desvie del valor
esperado E[X] sea pequefa. Adicionalmente, la cota puede ser calculada
eficientemente lo que permite su aplicacion en datos cambiantes a gran velocidad,

como es el caso de los tweets.

Sea X|,..., X, una variable aleatoria que puede expresarse como la suma de N

variables aleatorias independientes idénticamente distribuidas, tal que 0 < Xi <1,

entonces

Doénde si X|,...,X, son variables aleatorias independientes y a; < X; < b;

. e
(i=1,2...,n),entonces parad >0y X = —ZXl-:
-
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PX-E[X]>0)<e (2)

> (a;—b)

Si X;,..., X, son variables aleatorias independientes que corresponden al intervalo

1 ¥
[a,b],ysiX = _ZXi’ entonces 0 > O:
g

. 262
PEX]-X>0)<e —; (3)

Z,-zl (a; — by)?

Una de las grandes ventajas de VFDT es que el tiempo y la memoria necesarios para
la construccion del arbol es lineal y no depende del total de casos (tweets) que se

obtengan, sino del tamafio de n (observaciones independientes).

De manera general, este algoritmo se encarga de construir un arbol de decision de
manera recursiva, reemplazando las hojas con los nodos representativos que
engloban las estadisticas de los valores de cada atributo. Los nodos contienen los
atributos de divisidon y las hojas unicamente las etiquetas de la clase. Cuando se
obtiene una nueva muestra se obtiene se valida el arbol completo y se evalua cada
atributo relevante en cada nodo. El algoritmo analiza cada condicion posible en
funcién de los valores de los nuevos atributos, o que ayuda a una reconstruccion

mas rapida, y, en caso necesario, unicamente reemplaza los nodos necesarios.

A través de éste, y conforme se va obteniendo el flujo de datos, se construye

dinamicamente el arbol de decision, el algoritmo se presenta a continuacion:

Permitir que HTree sea un arbol con una sola raiz (root).
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Para todos los ejemplos de entrenamiento hacer
Ordena el ejemplo en la hoja 1 usando HTree
Actualiza suficientes estadisticas en 1
Incrementa nl, el ntmero de ejemplos vistos en 1

Si nl mod min = 0 y los ejemplos vistos en 1 no tienen la misma clase

entonces
Calcula G1l(Xi) por cada atributo
Dejar Xa sea un atributo con el mas alto Gl
Dejar Xb sea un atributo con el segundo mas alto Gl
Calcula la cota de Hoeffding
Si Xa != X0 y (Gl(Xa)-Gl(Xb) > e o e < t entonces
Reemplaza 1 con un nodo interno y divide en Xa
Para todas las ramas de la divisidén hacer
Agrega una nueva hoja con suficientes
estadisticas inicializadas
Fin Para
Fin Si
Fin Si
Fin Para

Algoritmo 1.0 Hoeffding Tree

Aunque el principal inconveniente es que existen variaciones que en ocasiones
comprometen el coste computacional y su complejidad, esto ocurre normalmente

cuando la cantidad de los atributos cambia, y no es el caso de nuestra investigacion.

Ademas de considerar HTree usamos tres variantes del mismo (Adaptative, Option y
Random); a partir de la aplicacion de estas técnicas creamos de manera
automatizada reglas de asociacion conforme se genera este arbol incremental. Se
explican a continuacién las principales caracteristicas de las variantes de HTree que
seleccionamos. “Adaptative Tree”, como su nombre lo indica se adapta
automaticamente al cambio, es tan preciso como VFDT, requiere menos memoria y

no necesita una ventana de ejemplo. La variante de “Option”, son HTree regulares
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que contienen nodos de opciones adicionales, su estructura unica representa
eficientemente arboles multiples y mejora en que cada hoja almacena una estimacion
del error actual. Por ultimo, “Random” similar a Random Forest, genera muchos
arboles de clasificacion sin podar y se selecciona el que tiene mejor clasificacion.

Considerando lo antes planteado, adicionalmente realizamos un estudio y
comparacién con otros algoritmos de clasificacion y aunque los datos no tienen la
caracteristica de ser incrementales, nuestro objetivo fue evaluar la precision y el
tiempo de HTree.

En esta etapa los atributos ya habian sido seleccionados y pre-procesados los datos.
Inicialmente utilizamos tres conjuntos de datos que obtuvimos de la extraccion en
Twitter y llamamos “Tweets 1” conformado por 1,000 tweets, “Tweets 2” que contiene
10,000 tweets y por ultimo “Tweets 3” con 100,000 tweets.

Cabe mencionar que en todas la evaluaciones del arbol de Hoeffding configuramos a
VEDT con los parametros por omisién de la herramienta “Massive Online Analysis”
en sus siglas en inglés MOA [62], y de manera similar se utilizé la herramienta Weka
para la evaluacion de los algoritmos de clasificacion tradicionales.

En el caso de VFDT la evaluacion fue diferente a los otros, debido a que es de flujo

incremental y el arbol cambia unicamente si los nuevos ejemplos son

representativos.

ID3 J48 Naive Bayes Hoeffding

Precision Tiempo Precision Tiempo Precision Tiempo Precision Tiempo
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Tweets 1 90.92% 0.89 seg 89.1% 1.01 seg 90% 0.86 seg 91.01 0.75 seg
Tweets 2 87.91% 4.19 seg 89.21% 3.5 seg 84.20% 3.87 seg 94.40% 2.9 seg

Tweets 3 88% 6.19 seg 87.19% 5.20 seg 87% 5 seg 97.10% 5.87 seg

Tabla 4. Resultados de la evaluacién de algoritmos de clasificacion

Como se puede observar en la tabla anterior, el arbol de Hoeffding tiene mejor
precision conforme tiene nuevos datos para evaluar, en la Figura 1 se muestran los
cuatros algoritmos evaluados y en donde cada punto en la gréafica representa los

conjuntos de datos clasificados.

® |ID3 ® J48 Naive Bayes ® HTree

100

95 s

90

85

80 i 1
Precision

Figura 1. Precision de los algoritmos en los datos clasificados

La exploracién de dicho algoritmo y su seleccion de variantes es una de las

aportaciones de la investigacion realizada.

3.6. Reglas de asociacién
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En las tareas de clasificacién el modelo es visto como un arbol de caminos, dado que
un nodo puede tomar diferentes rutas. Las reglas de asociacion constituyen una de
las técnicas mas utilizadas en la mineria de datos por su aplicacion en diversas areas
de interés, y se definen como un conjunto de elementos y caminos que conducen a
otro elemento y que pueden contener caracteristicas que describen la importancia y
la consecuencia en las relaciones obtenidas de un proceso de analisis mediante
aprendizaje automatico. Se utilizan para descubrir hechos que ocurren dentro de un

determinado conjunto de datos, en nuestro caso, los tweets.

Las reglas de asociacion conseguidas a través de estas técnicas expresan patrones
de comportamiento en los datos en funcion de la aparicion de valores
correspondientes a dos o mas atributos; debido a su forma de aplicacion, se
consideran algoritmos no supervisados, ya que se encargan de descubrir patrones y
tendencias a partir de un conjunto de datos, en este caso, tweets relacionados con
los HT.

Se trata de una descripcion de los atributos y sus valores correspondientes, donde
existe un antecedente y sus consecuentes. Se integraron en el método de prediccion
para encontrar caminos descriptivos de los HT que se convirtieron en TT, y sirvid
para aprender de los temas posicionados y los factores que los volvieron exitosos.
De esta manera fue posible, en una primera instancia, dado un conjunto de tweets y
usando el arbol de Hoeffding, descubrir y describir a continuacion, a través de las
reglas de asociacion, lo averiguado previamente que, a la postre, no es mas que la
descripcion de las caracteristicas que pueden predecir la ocurrencia del RT, basado
en la presencia de los elementos recomendados y, por ende, en una posible

viralizacion del HT que contiene dichos tweets.

Existen algunos métodos clasicos para la extracciéon de las reglas de asociacion,
entre los algoritmos mas populares son Eclat [63, 64], FP-Growth [65] y A-priori [66,
67]. El algoritmo Eclat es similar a A-priori, para cada elemento (item) almacena en

una lista la transaccion a la que pertenece cada item, de esta manera se reduce el
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tiempo de computo. FP-Growth genera una representacion reducida de la base de

datos mediante arboles, como requisito los items deben estar ordenados.

Por ultimo, el algoritmo A-priori es uno de los mas comunes y el que usaremos, se
basa la frecuencia de sus items y dénde todos sus subconjuntos también deben
serlo. Los autores sugieren una notacién que permite definir la regla de asociacion
como una implicacion de la forma X => Y, en donde X (antecedente) e Y

(consecuente) son conjuntos de elementos, en este caso de tweets.

Se pueden definir dos medidas de interés para cada regla: el soporte o cobertura y la
confianza. El primero expresa el porcentaje o fraccién de registros de que satisfacen
la union de los elementos del antecedente y del consecuente de la regla. Por otro
lado, la confianza es la medida de efectividad de la regla, representada mediante el
porcentaje de casos en los que dado X se verifica la implicacién. De acuerdo con
Neves et al. [68] se recomienda que los parametros de entrada del algoritmo se
definan bajo un valor de soporte y un valor elevado para la confianza. Considerando
la recomendacion, en primer lugar se genera una gran cantidad de reglas y

posteriormente se validan a través de la medida de confianza.

Las reglas obtenidas se generaron a partir del conjunto de datos recopilados de los
tweets correspondientes a las tres categorias de interés (Deportes, Espectaculos y
Politica), y se hicieron basandonos en los nueve atributos antes mencionados en la
tabla 5.

Las caracteristicas del algoritmo a-priori son las siguientes: soporte minimo de 0.45y
confianza minima de 0.9, como resultado presentamos las cinco mejores reglas y
gue mas se repetian con cada conjunto de datos a analizar. Cabe destacar que las
reglas obtenidas durante esta etapa lograron que los tweets publicados tuvieran
mayor alcance en funcion de los RT, en comparacion con aquellos que fueron
publicados sin seguir las recomendaciones obtenidas mediante las reglas de

asociacion.
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Reglas de asociacion

Category => e AND totalWords => 2 AND seasonal => 0
AND days => Sat OR (days => Fri AND hourDay => 4) OR
days => Sun

Category => p AND totalWords => 1 AND seasonal => 0
AND uInfluence => Outstandingl

Category => e AND totalWords => 2 AND (days => Sat AND
hourDay => 3) OR (days => Sat AND hourDay => 4) AND
(uInfluence => Outstandingl OR uInfluence => Famous)

AND additionalContent => 1
Category => p AND totalWords => 2 AND (days => Sat AND

hourDay => 4) AND (uInfluence => Outstandingl) AND

siteType => portalA
Category => d AND totalWords => 2 AND seasonal => 1

AND (days => Sat AND hourDay => 3) OR (days => Sun AND
hourDay => 4) AND (uInfluence => Outstanding2 OR
uInfluence => Outstandingl OR uInfluence => Famous)

AND additionalContent => 1

Tabla 5. Ejemplos de reglas de asociacion

La primer regla representa que para que un HT de la categoria Espectaculos tenga
mayor oportunidad de convertirse en TT debe publicarse preferentemente los
sabados o, en otro caso los viernes entre las 15:00 h a las 19:00 h, o bien los
domingos. La regla dos se interpreta que para la categoria Politica se recomienda un
HT de una sola palabra, sin importar que no sea estacional y mencionando a
usuarios con influencia Outstanding1, es decir, que su rango de seguidores se
encuentre entre 10,0001 a 100,000.

En cuanto la categoria Espectaculos se presentan las recomendaciones en la regla
tres, mediante la cual se recomienda un HT de dos palabras concatenadas, publicar
los dias Sabado entre las 15:00 h a las 19:00 h, y mencionar a usuarios
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Outstanding1 o Famosos, ademas de incluir contenido en el tweet sin importar el

tipo.

En /a fila 4 correspondiente a la tabla se presentan las recomendaciones para la
publicacién de la categoria Politica, en dénde se debe publicar un HT de dos
palabras concatenadas, publicar de preferencia el dia sabado entre las 15:00 h a las
19:00 h, mencionar o lograr que usuarios de tipo Outstanding1 hagan RT y publicar

contenido de tipo portalA, es decir, contenido serio.

Y por ultimo, en fila 5 describe para la categoria Deportes el HT debe ser de dos
palabras concatenadas, en un periodo estacional, y los dias sabado o domingos,
incluyendo en el mensaje o logrando RT de usuarios de tipo Outstanding1,

Outstanding2 o Famous, ademas de la inclusién de contenido adicional.

Las reglas anteriores pueden cambiar conforme el arbol continua aprendiendo, son

unicamente las cinco que obtuvimos con mayor frecuencia durante nuestro estudio.

Si bien existen entornos de mineria de datos que proveen algoritmos para generar
reglas de asociacion, nuestra propuesta va mas alla, debido a que se realiza una
extraccion, pre-procesamiento y clasificacion de datos incrementales, los cuales
brindan la posibilidad de mejorar y obtener nuevas reglas de asociacion dependiendo
de los TT y tweets extraidos. Es decir, se adapta al entorno, dando como resultado

un método de prediccion que se puede ajustar a los intereses de los usuarios.
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CAPITULO IV: Arquitectura de sistemas multi-agentes

El método de prediccidn que proponemos esta conformado por los procedimientos
mencionados en el capitulo anterior, a medida que se obtuvieron los tweets las
tareas se tornaron complicadas. Por lo que fue preciso encontrar una arquitectura
capaz de resolver problemas de escalabilidad, automatizacién y distribucion, y dadas

las caracteristicas de un sistema multiagentes (SMA) fue la solucién adecuada.

El objetivo de este capitulo es presentar la arquitectura propuesta basada en SMA y
los elementos que la conforman, ademas de sus principales ventajas y las
interacciones entre los agentes que permiten automatizar nuestro método de

prediccion.

Otro beneficio de la arquitectura SMA es su escalabilidad, es decir, podemos agregar
nuevos agentes y capacidades sin afectar a los agentes ya existentes, y favorecer la

solucién de las diferentes tareas.

Un SMA consiste, asi, en un conjunto de agentes que interactuan entre si, y que
ademas estan constituidos por sus creencias, deseos e intenciones, para los cuales
fueron diseflados. Los agentes tienen la capacidad de responder de manera
oportuna a los cambios en el ambiente, efectuar un control de sus acciones,
comunicarse con otros agentes y adaptar su comportamiento en funcion de la
“experiencia" adquirida. Shoham [69] define a un agente como “Una entidad de
software la cual funciona continuamente y autonomamente en un ambiente en
particular, a menudo habitada por otros agentes y procesos’.

Adicionalmente Maes [70] los define como “sistemas computacionales que habitan
en entornos dinamicos complejos, perciben y actuan de forma autbnoma en ese
entorno, realizando un conjunto de tareas, y cumpliendo los objetivos para los cuales
han sido disefiados”.
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De acuerdo con los autores [71, 72] un SMA permite encontrar respuestas a
problemas que estan mas alla de las capacidades individuales o del conocimiento de

cada entidad. La cooperacion dentro de un SMA puede realizarse de tres formas:

1. Por disefio explicito, es decir, se asignan los comportamientos de cada agente.
2. Por evolucién, que consiste en la cooperacién de los agentes que cambian a
través de un comportamiento evolutivo.

3. Por adaptacion, donde los agentes, de manera individual, aprender a cooperar.

Considerando lo antes mencionado, optar por el uso de SMA como arquitectura
resultd ser la eleccion mas conveniente debido a que los agentes a menudo se
ocupan de resolver aplicaciones complejas de sistemas distribuidos y mineria de
datos, y sus funcionalidades pueden extenderse a nuevos agentes o inclusive

modificar sus objetivos.

La interaccion lograda entre los agentes es casi de manera natural mediante la
cooperacion, la coordinacion, la negociacién y la comunicacion en un ambiente
determinado que conceden una arquitectura robusta, escalable, solida y con la
autonomia necesaria para la solucién de problemas complejos, como es nuestro

caso de estudio.

A continuacién se presenta la arquitectura propuesta y los agentes que la componen.

4.1. Arquitectura.

En este apartado presentamos una arquitectura distribuida que se adapta al
ambiente sin la necesidad de la intervencion humana y tiene la capacidad de tomar
decisiones considerando los posibles cambios en su entorno. Para ello, optamos por
una arquitectura deliberativa por su funcionamiento basado en el razonamiento y que
ademas posee una representacion interna del mundo. Rao y Georgeff [73, 74]

propusieron una estructura légica que fundamenta su modelo en BDI Beliefs -
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Desires - Intentions (Creencias - Deseos - Intenciones). Su éxito se basa en
simplificar lo complejo del comportamiento humano y su logica, en una instancia

conformada por agentes, metas, planes, creencias, deseos e intenciones.
Se describen a continuacién sus tres elementos principales:

a) Creencias (Beliefs). Representan el conocimiento que tiene cada agente sobre el
entorno y determinan su visidn del mundo; es un componente informativo.

b) Deseo (Desires). Es lo que el agente desea conseguir y que por lo tanto, es una
de sus prioridades; estan representados por sus motivaciones.

c) Intenciones (Intentions). Modelan los objetivos que hay que alcanzar y existe un

compromiso por su parte para conseguirlos.

Considerando la notacién del concepto de agente BDI podemos explicarlo como:

6 es el conjunto que describe el entorno del agente

Siendo T'(0) el conjunto de atributos {7,7,, ..., 7,} en el que son expresados

7, representa los atributos definidos en el capitulo anterior, y los cuales son

necesarios para la generacion de recomendaciones.

Teniendo en cuenta que 7T'(@) incluye los atributos para determinar qué reglas se

generan a partir de una categoria es posible expresarlo como:

T0) = {r; = resultType',v, =" hourDay',7; =" additionalContent', ..., t,}

n

En donde, 7, corresponde al atributo que describe el tipo de tweet, 7, la hora del dia
en que fue publicado y 75 si el tweet tiene contenido adicional. Por lo que cada 7,

representa un atributo y 7'(€) el conjunto de ellos.
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Por ejemplo, si definimos a la categoria deportes como una creencia tenemos,

deportes = (t; ='resultType',tv, =" hourDay',t; =" additionalContent',...,1,)

Cada una de las creencias expresadas se almacenan de manera aislada por cada
agente, ademas de sus intenciones y deseos, en la figura 2 podemos ver la

representacion mas simple.

-

Agente\

Creencias

y

Deseos
‘
— Intenciones

= )

Figura 2. Arquitectura BDI

Dividimos las tareas del método en bloques que a su vez son resueltas por uno de

los tres agentes que proponemos: Coordinator, Crawlery Predictor,

La arquitectura propuesta divide las tareas del método en bloques que a su vez son
resueltas por uno de los tres agentes que proponemos: Coordinator, Crawler y
Predictor. Se definieron las interacciones entre ellos de manera que el agente
Coordinator sea el unico que conozca en qué etapa se encuentran los otros dos
agentes, es el encargado de organizar las tareas correspondientes a la arquitectura

propuesta.

Cada agente tiene asignado un conjunto de tareas que unicamente él puede realizar,
de manera que fue necesario contar con un mecanismo que proporcione los
elementos basicos para una comunicacion adecuada entre los diferentes agentes y

sus actividades.
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Para ello nos respaldamos en el enfoque de agentes y artefactos (A&A) [75]. Los
artefactos representan los recursos que los agentes pueden utilizar y compartir de
manera dinamica para apoyarse en sus actividades individuales y colectivas.
Adicionalmente el uso de CArtAgO [76] nos permite crear espacios de trabajo que se
conciben como un conjunto dinamico de elementos que proporcionan una
comunicacion con los agentes, los cuales pueden participar en uno o mas espacios
de trabajo, en el caso abordado en el presente trabajo uUnicamente se utiliza un

espacio.

Un elemento adicional importante para que la arquitectura funcione es la manera en
que los agentes se comunican y asi establecer las solicitudes y respuestas que cada
agente es capaz de realizar. Esta interpretacion del lenguaje de los agentes se
efectia mediante la notacion logica propuesta originalmente por Rao [77, 78, 79]
definida como AgentSpeak(L); es un lenguaje de programacion basado en légica

restringida de primer orden que consiste de acciones y eventos.

Los elementos descritos componen la arquitectura propuesta para que el método de
prediccion se lleve a cabo de manera dinamica y ordenada, en donde cada
componente podra interactuar de una forma transparente, se presenta de manera

general en la Figura 3.
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getQuery(query)
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+ tweetSaver(database) UaeAIFRS(peth, i)
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+ hoeffdingAdaptative Tree(options)

+ compareCorrectClass( )

Figura 3. Arquitectura del método de prediccion
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Para que la plataforma BDI funcione adecuadamente es necesario definir el
ambiente, las limitaciones y el alcance de cada agente, a continuacién los
describimos a detalle.

4.2. Definicién de los agentes

Para la presente investigacion el objetivo fue adquirir conocimiento de acuerdo a las
categorias definidas inicialmente (deportes, espectaculos y politica) y a partir de ello
obtener reglas de asociacion que a su vez se convierten en recomendaciones que
pueden ser integradas al contenido del tweet. Su capacidad de accion depende de
sus tareas asignadas y la manera en que se comuniquen con otros agentes para

lograr la meta en comun.

Las tareas principales que los agentes deben realizar son: extraccién de tweets,
limpieza en los datos, aprendizaje mediante el arbol de Hoeffding y la generacién de
reglas de recomendacion. Se presenta a continuacion las capacidades y funciones

que realiza cada agente.

a) Agente Coordinator (Co).

- Funcién: Se encarga de controlar las acciones del método de prediccion vy
tiene la tarea de enviar los actos de habla a los agentes Crawler y Predictor.
Cuando tales agentes terminan sus tareas el agente Coordinator conoce las
reglas de induccion entregadas por Predictor, y es en ese momento cuando
estas reglas se presentan como recomendaciones para el usuario por medio
de una aplicacion Web.

- Capacidades: Es el unico que conoce en qué fase se encuentra el flujo de
trabajo, ademas de recibir las solicitudes del usuario desde una plataforma
Web, de manera que el agente decide en qué momento se inician y finalizan

las tareas relacionadas con el método de prediccion.
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b) Agente Crawler (Cr)

- Funcién: Una vez que el agente Coordinator realiza una peticién al agente
Crawler éste inicia la extraccion de nuevos tweets y ademas se conecta a una
base de datos donde, mediante una consulta, obtiene los tweets relacionados
con la categoria solicitada por el Coordinator.

- Capacidades: Ademas de la extraccion puede generar archivos de tipo
atributo-relacion (.arff), que consisten en la declaracién de las variables y la

descripcion de su tipo.

c) Agente Predictor (Pr)

- Funcién: Su tarea principal es el analisis de los tweets que previamente
fueron extraidos y almacenados por el agente Crawler. El analisis consiste en
realizar una clasificacibn mediante el arbol de Hoeffding y utilizar tres
variantes del algoritmo original, como son Random Tree, Adaptative Tree y
Option Tree. Una vez realizada la clasificacion genera las reglas definidas por
el arbol seleccionado y se las envia al agente Coordinator.

- Capacidades: El agente Predictor compara los modelos generados vy
selecciona el que logra una mejor clasificacion en un periodo de tiempo
menor.

4.3. Artefactos

Los artefactos representan componentes pasivos empleados por los agentes para
conseguir sus metas; éstos proporcionan una funcion dividida en diferentes
operaciones que los agentes pueden emplear al interactuar con el artefacto. Para ello
es necesario crear espacios de trabajo, que son contenedores conceptuales de

agentes y artefactos que permiten definir la topologia del entorno.

Los artefactos incluidos en la arquitectura son:

a) Twitter. El artefacto provee las operaciones para que el agente Crawler extraiga
los tweets mediante el uso de la API de Twitter. Sus operaciones son:
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- tokenSetter. asigna y guardar en la base de datos las claves de autenticacion
proporcionadas por Twitter;

- tokenGetter: obtiene las claves para la autenticacion con Twitter;

- trendsListener; adquiere las tendencias del momento;

- tweetsGetter: extrae las publicaciones que tienen en su contenido el HT solicitado
por el agente Coordinator;

- tweetsSaver: almacena los tweets en una base de datos no relacional para
mantener la estructura base del contenido.

b) DataManager. Encapsula algunos métodos de Weka utilizados para la seleccién

de atributos y la generacion de archivos .arff. Ademas, permite al agente Crawler

conectarse a la BD para hacer consultas.

- connectWith y getQuery: estas operaciones se encargan de trabajar con la base de

datos seleccionada por el usuario a través del agente Coordinator y hacer consultas,

respectivamente;

- createCSVFile: si los tweets se obtienen desde una consulta se crea un archivo en

formato .csv (Comma-Separated Values), con los atributos correspondientes;

- useCSVFile y useArffFile. estas operaciones se encargan de seleccionar el archivo
que contiene los tweets para su evaluacion y clasificacion.

c) InstancesBase. Este artefacto encapsula los métodos deleteWithMissing y

convertCSVToAIff pertenecientes a Weka.

d) MOA. Encapsula los métodos de MOA, entre ellos el arbol de Hoeffding,

compareCorrectClass y arffFileStream;

e) El agente Predictor. Utiliza algunos métodos de MOA para realizar las siguientes

operaciones:

- compareTrees: compara los resultados de clasificacion y el tiempo de ejecucion de

las variantes del arbol de Hoeffding;

- selectMethod: selecciona el método del arbol de Hoeffding con mejor clasificacion y

en menor tiempo;

- currentTree: obtiene los nodos del arbol seleccionado;

- getRules: la operacién se encarga de obtener las reglas de asociacion del arbol

seleccionado;
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- measureHT: una vez generadas y aplicadas las reglas de asociacion por el usuario,
esta operacidén analiza cada quince minutos el comportamiento del tweet que hay
que posicionar. Mediante esta operacién se obtiene el total de RTs, favoritos y
usuarios que se unen a la conversacién de la publicacion.

f) BotHandler. La tarea principal del artefacto es automatizar el proceso de
publicacion de tweets creados por el usuario.

- saveTweets: guarda los tweets creados por el usuario en una base de datos
definida;

- getRules: por medio del agente Coordinator y el panel de control, el usuario
visualiza las diferentes recomendaciones para crear el contenido de sus tweets;

- startTweeting y stopTweeting: las operaciones se encargan de iniciar y detener el

proceso de publicacion automatizada.

Cada uno de los artefactos esta compuesto con las operaciones necesarias para que
los agentes BDI logren las metas que se les han sido asignadas. Estos son los
elementos que constituyen la base de la arquitectura necesaria para que el método
de prediccion propuesto y para que el disefio de la misma sea viable utilizamos un
framework de creacion de artefactos denominado CArtAgO, el cual provee de una
infraestructura que hace posible trabajar con A&A para modelar y plantear entornos
de trabajo colaborativos donde lo agentes son entidades y los artefactos son sus

recursos, se presenta a continuacion la arquitectura.

Para que lo antes descrito sea mas claro nos apoyamos de un lenguaje de
visualizacion, especificacion y construccion como es UML (Unified Modeling
Language) [80], siendo mas especificos mediante un diagrama de secuencia (Ver
Figura 4), que muestre el comportamiento de los agentes, artefactos y sus

respectivos mensajes.
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Figura 4. Diagrama de secuencia

Como puede observarse cuando el usuario fuera del ambiente de trabajo de los
agentes realiza una solicitud para obtener recomendaciones de posicionamiento del
HT inicia el flujo del método de prediccion, y es unicamente el agente Coordinator
quien recibe peticiones por parte del usuario y a su vez encarga de transmitir las

instrucciones a los otros dos agentes restantes. Se describe a detalle:
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1. El usuario mediante la aplicacién Web solicita la extraccién (start) de un tema en
particular.

2. El agente Coordinator obtiene la informacion proporcionada por el usuario
correspondiente a las especificaciones de la extraccion.

3. Coordinator valida que el agente Crawler esté disponible para realizar la tarea.

4. El agente Coordinator envia la solicitud de extraccion a Crawler con sus
parametros correspondientes como son: la categoria del tema, inicio y fin de la
extraccion.

5. El agente Crawler inicia la extraccion de nuevos tweets.

6. El agente Crawler se conecta a una base de datos donde obtiene los tweets
histéricos relacionados con la categoria solicitada por el agente Coordinator.

7. Cada vez que el agente Crawler ha extraido mil tweets le envia un mensaje al
agente Coordinator para indicarle que esta listo un bloque para ser analizados.

8. Coordinator le solicita al agente Predictor que inicie la clasificacion con el bloque
indicado por el agente Crawler.

9. El agente Predictor aplica cuatro modelos de aprendizaje mediante el arbol de
Hoeffding y sus variantes Random Tree, Adaptative Tree y Option Tree.

10.En cada iteracion el agente Predictor crea un nuevo modelo mediante al
algoritmo, el cual se encarga de valorar si es necesario reestructurar.

11.El agente Predictor selecciona el modelo que logra una mejor clasificacion y en un
tiempo menor.

12.Una vez realizada la clasificacion el agente Predictor genera las reglas definidas
por el modelo seleccionado y se las envia al agente Coordinator.

13.El agente Coordinator presenta al usuario mediante la plataforma web las reglas
obtenidas de la clasificacion.

14.Coordinator verifica si la fecha y hora del proceso de extraccion es vigente.

15.En caso de llegar al tiempo de expiracién le envia un mensaje al agente Crawler
para que detenga la extraccion.

16.El agente Coordinator continua pendiente de nuevas posibles solicitudes para

iniciar el proceso antes mencionado.
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La finalidad de permitir que por cada solicitud se definan los parametros es que el
meétodo se pueda ajustar de cierta forma al requerimiento del usuario, por lo tanto

cada solicitud es diferente pero se mantiene el flujo de trabajo.

En el siguiente capitulo se explican los experimentos correspondientes a cada

categoria y las reglas de decision generadas a partir del método de prediccion.
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CAPITULO V: Experimentos y Resultados

En el presente capitulo explicamos los experimentos realizados en las diferentes
etapas del descubrimiento de los atributos hasta llegar a un porcentaje de
clasificacion adecuado y a su vez obteniendo mejores resultados con el algoritmo de

HTree y sus correspondientes variantes.
Los experimentos efectuados se caracterizan por lograr los siguientes objetivos:

Demostrar la viabilidad del algoritmo de HTree
Indicar cuales de las variantes de HTree es mejor y en qué condiciones
Demostrar que la arquitectura de sistemas multiagentes soluciona el problema de

autonomia y coordinacion

*

Probar la validez del método de prediccidn propuesto

Mostrar evidencias del uso de las reglas de decision en algunos tweets publicados

Adicionalmente a la investigaciéon logramos crear una aplicacion Web que
denominamos TweetPop en su fase prototipo que facilité la evaluacion de las reglas y
ademas que un grupo de usuarios pusiera en practica la arquitectura SMA sin tener
conocimiento de la misma.

Para una mejor comprension de los experimentos hemos dividido en secciones en
las que detallamos como se conforman los conjuntos de datos disponibles para la
evaluacion de HTree, posteriormente la comparacién con las variantes de HTree
presentando el tiempo de ejecucién y la precision de clasificacion. Posteriormente las
reglas de asociacion generadas a partir de los arboles generados y por ultimo el

desarrollo tecnoldgico originado de la presente investigacion.
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5.1. Conjuntos de datos

Aplicamos el algoritmo de HTree y sus variantes (HTree Option, HTree Adaptative y
HTree Random) a cuatro conjuntos de datos conformados por distintos numeros de
instancias (250, 500, 750 y 10,000) correspondientes a cada categoria. Estas
instancias se formaron mediante la extraccién de los tweets que tuvieron en su
contenido uno de los HT que previamente definimos de acuerdo a nuestras

categorias de interés.

Nuestro primer conjunto de datos (C1) unicamente tiene los atributos que brinda
Twitter, como son: tipo del tweet, hora de publicacién, dia de publicacion, contenido
adicional, total de seguidores y total de RT. Sin embargo, debido a los resultados
alcanzados no eran atributos suficientes para una clasificacion adecuada, por lo que
decidimos que para el segundo conjunto de datos (C2) se incluyeran el atributo
categoria y que el atributo de hora de publicacion sea un valor calculado e indique el
intervalo de hora en que fue publicado el tweet. Hasta el momento no eran
suficientes los atributos para que HTree o sus variantes lograran una progreso

considerable en la precision de la clasificacion.

Fue entonces que nuestra investigacion nos llevd a determinar los atributos que
llamamos como derivados, debido a que Twitter no los proporciona directamente, son

atributos que calculamos y después son almacenados.

Nuestra investigacion sugiere que con los atributos derivados la precisidn mejora
notablemente; es por ello que creamos cuatro conjuntos de datos mas para confirmar

nuestra propuesta.

En el tercer conjunto de datos (C3) afadimos a los atributos antes mencionados
nuestro primer atributo calculado llamado “tamafio de la palabra” (wordLenght) que
es un valor numérico correspondiente al total de las palabras concatenadas que

forman el HT.
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Otro atributo propuesto se deriva de lo que observamos durante nuestra
investigacion, y se debe a que existen HT que se repiten afio con aio y que ademas
en su mayoria se convierten en TT, como son: #SuperTazon, #LigaMX y #Grammys
por mencionar algunos, dicho atributo lo llamamos “estacional”’ (seasonal), ademas
integramos en el cuarto conjunto de datos (C4) un atributo adicional llamado “tipo del
sitio” (siteType) el cual almacena la clasificacion en caso de que el tweet tenga

incluido algun enlace.

Por ultimo, en el quinto conjunto (C5) incorporamos el atributo que asigna la
“clasificacién del usuario” (uInfluence) definido por el nUmero de usuarios que lo

siguen.

Debido a tuvimos cinco conjuntos de datos por cada categoria y a su vez divididos
por el numero de instancias (250, 500, 750 y 10,000) fue indispensable definir una
nomenclatura que nos ayudara a reconocer cuales datos se estaban evaluando y

apoyara a la comprensién de los resultados.

Para su identificacion cada subconjunto de datos tiene una etiqueta que se compone
de la primer letra en mayusculas perteneciente a la categoria que se evalua,
posteriormente el identificador del conjunto de datos que fueron descritos
anteriormente y para finalizar separado con un guiéon medio el nimero de instancias

que lo componen.

Por ejemplo, si evaluamos las 750 instancias para la categoria deportes del conjunto
de datos que incluye los atributos iniciales y ademas el “tamano de la palabra” (C3) la
etiqueta del archivo a evaluar es DC3-750, y en caso de evaluar el mismo numero de
instancia y categoria pero del conjunto de datos que tiene incluidos los atributos
ofrecidos por Twitter y ademas los atributos derivados la etiqueta que le corresponde
es DC5-750.
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En el siguiente apartado se explica la configuracion de los experimentos y asi
prevenir que los resultados se vea afectados por aspectos técnicos y no por la

aplicacion del algoritmo.

5.2. Configuracién

Comparamos los resultados conseguidos utilizando el algoritmo de HTree y sus
variantes, en términos de precision, y tiempo de ejecucion, y para asegurarnos que la
clasificacion no se afectara por la configuracion evaluamos a todos los algoritmos de
la misma manera.

Para calcular el tiempo de ejecucion nos aseguramos que todos los experimentos se
realizaran en un mismo ambiente de trabajo y exclusivamente ejecutandose la
clasificacion para que ninguna tarea externa afectara en la terminacion de la misma.
El ambiente de trabajo utilizado fue una computadora Mac Book Pro con un
procesador Intel Core i5/2.9 GHz y memoria de 16 GB 1867 MHz DDR3.

Relacionado a los parametros de evaluacién se utilizé el algoritmo ganancia de
informacion para el proceso de divisién y una validacion cruzada de diez veces. En la
fase de validacién usamos prequencial [81, 82] en la cual cada instancia es evaluada
antes de que el algoritmo entrene con ella, es recomendaba cuando se trabaja con
flujos de datos continuos como es nuestro caso de estudio. De acuerdo con los
autores [83] cada instancia se puede utilizar para comprobar el modelo antes de
usarlo para el entrenamiento; prequencial es un esquema utilizado para intercalar las
fases de prueba y entrenamiento en el proceso de clasificacion, es decir, nos
aseguramos que todas las instancias son utilizadas una vez para entrenar y otra para

su clasificacion.
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5.3. Resultados del experimento

Los resultados del tiempo de ejecucion alcanzados por los experimentos se resumen
en las siguientes figuras, unicamente presentamos aquellos que corresponden a

10,000 instancias y los resultados restantes se muestran en el Anexo lll.

Deportes (Tiempo de ejecucién)
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Figura 5. Resultados del tiempo de ejecucién para deportes
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Figura 6. Resultados del tiempo de ejecucién para espectaculos
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Politica (Tiempo de ejecucion)
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Figura 7. Resultados del tiempo de ejecucion para politica

Como puede observarse el algoritmo HTreeR es el peor caso en todas las
ejecuciones con excepcion del conjunto EC5-10000 en dénde obtuvo un tiempo de
49.21 segundos y el algoritmo HTree 54.1 segundos, sin embargo en las demas

corridas su tiempo inclusive llegé a 96.3 segundos.

Por otro lado, los algoritmos con un tiempo de ejecucién menor fueron HTree y
HTreeA. Los resultados confirman el fundamento del algoritmo de HTreeA, es decir,
que se ajusta a los flujos de datos que cambian con el tiempo de manera que sus
parametros no se modifican en cada ejecucion, lo que ayuda a la reduccién de la

duracién del proceso de clasificacion.

Ademas todas las estadisticas relevantes de las instancias de HTreeA se mantienen
en los nodos, por lo tanto no hay necesidad de una ventana adicional para almacenar
los nuevos ejemplos dando como resultado una reduccion sustancial en el consumo

de memoria y el tiempo de ejecucion.

Respecto a la experimentacion para conocer la precision de la clasificacion
correspondiente a cada algoritmo seguimos el mismo criterio de evaluacion. Primero
consideramos el conjunto de datos C1 hasta llegar a C5 en cada categoria, y
ademas el numero de instancias antes mencionadas.
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Juzgando por los resultados de las figuras 8 a 10 el algoritmo HTreeR tuvo la peor
clasificacion en todas las categorias, inclusive por debajo del 70% de precision, y si a
esto agregamos el tiempo de ejecucion presentado con anterioridad podemos
concluir que es un algoritmo insuficiente al menos para nuestro caso de estudio. Sin
importar la categoria o numero de instancias la exactitud no aumenté lo suficiente,
inclusive para el conjunto de datos vinculados a espectaculos (Figura 9) tuvo un

descenso en la precision.

Deportes
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Figura 8. Resultados de la precision para deportes

Espectaculos
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Figura 9. Resultados de la precision para espectaculos
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Figura 10. Resultados de la precision para politica

Con los resultados presentados confirmamos que en las primeras etapas de
evaluacion los atributos recabados de Twitter no eran suficientes y que la inclusién de
en todas las categorias de los atributos propuestos a partir del conjunto de datos C4
la exactitud tuvo un crecimiento notable, con excepcién del algoritmo HTreeR. Sin
embargo este comportamiento es comprensible por la manera en que HTreeR divide

los nodos.

En el caso de HTree y HTreeA la precisidon es similar entre ellos al menos para este
caso de estudio, y aunado al tiempo de ejecucion los consideramos los mejores
algoritmos de clasificacion y generacién de reglas de asociacion. Ademas, la variante
HTreeA tiene como ventaja que los arboles alternos son creados tan pronto se
detecta un cambio, si HTreeA detecta que un arbol previo tiene menor precision que
uno actual lo reemplaza sin tener que esperar un numero de instancias, lo que agiliza

la generacion de una nueva estructura.

Anteriormente los algoritmos HTree y HTreeA han sido evaluados y comparados por
otros autores [84, 85, 86] dando resultados similares en cuanto a tiempo de ejecucion
y precision, a diferencia que los conjuntos de datos que los autores presentaron en
gran parte fueron datos artificiales y no se obtuvieron como en nuestro caso de una

red social la cual tiene una complejidad adicional, y esa es la variabilidad.
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Una vez que hemos seleccionado a HTree y HTreeA como los algoritmos con
mejores resultados para nuestro caso de estudio evaluamos a partir de los arboles
generados las reglas de asociacion de cada categoria. Una vez generadas las reglas
pusimos a prueba el método de prediccion para asi evaluar su eficacia en cada

categoria.

5.4. Reglas de asociacion

Examinamos la efectividad de las reglas o estrategias en un entorno cambiante como
Twitter, para ello las separamos por categorias y de esta forma identificar que
inclusion de atributos logr6 mejores resultados dependiendo si fue deportes,

espectaculos y politica.

La valoracion de las reglas se basa en el numero de RT alcanzados y el numero de
usuarios que interactuaron con la publicacion, a mayor numero de RT determinamos
que su importancia es mayor. Algunas de las estrategias de publicacion se
comportaron mejor que otras e inclusive se reincidieron entre las recomendaciones
del algoritmo, principalmente cuando la estructura del arbol ya no tenia cambios
relevantes, por lo que no se obtuvieron cambios en los atributos recomendados. A

continuacion presentamos las reglas mas importantes.

Nos quejamos de un gobierno corrupto y
ladrén, y lo primero que hace el mexicano
promedio es robar #Coppel #Walmart ——

Figura 11. Resultado de una recomendacion.
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En la Figura 11 pusimos a prueba la recomendacidon de publicar el dia sabado a las
17:00hrs y con el HT conformado por dos palabras concatenadas; lo que deseamos
destacar es que un usuario con etiqueta linguistica “Destacado I” al compartirlo son
sus seguidores reforzo el interés en el mensaje, logrando un incremento de 15 RT

provenientes de su lista de seguidores.

Dicha regla de asociacion es presentada por el agente Predictor de la siguiente

manera:

day=Sat category=D dayInterval=4 wordLenght=2 ==> trending=Yes

Una de las recomendaciones de la categoria deportes que tuvo una consecuencia
positiva por medio de la accién de hacer favorito el mensaje y no por medio del RT

fue el siguiente (Figura 12).

A TCLERLET EET T
A » Ana Iridian € y 14 mas les gusté tu Tweet - 3 min

Yesi Days @silvercorp
Tal vez #Mexico tenga oportunidad en Qatar 2022 #SorteoMundial %=

Q@
Alfredo Castro B y 3 mas retwittearon tu Tweet - 23 min

Yesi Days @silvercorp
Tal vez #Mexico tenga oportunidad en Qatar 2022 #SorteoMundial %=

¥ Tu Tweet fue anadido a un Momento - 2 h v
¢Quién ya quiere que sea el Mundial... de Catar 20227 &

Figura 12. Resultado de recomendacion aplicada a la categoria Deportes.

Aunque la acciéon de hacer favorito un mensaje no tiene como objetivo alcanzar
nuevos seguidores como es el caso de efectuar un RT, en nuestro caso logré ampliar

el numero de usuarios y por ende aquellos con etiqueta linguistica “Destacado I”,
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“Destacado II” e inclusive “Famoso”. Fue tal el interés en el mensaje que incluso
Twitter clasificé a la publicacidn como un “Momento” dentro de la red, esto significa
que logré un impacto importante y que se debe destacar para continuar su

divulgacion. Su manera de presentarse es:

additionalContent=1 category=D wordLenght=2 siteType=image ==

trending=Yes

La regla mas simple que podemos obtener y que tiene menos posibilidades de
conseguir RT es la que no tiene elementos adicionales, sin embargo el atributo

derivado llamado seasonal adiciona la oportunidad de que la publicacién sea

descubierta como es el caso presentado en la siguiente figura.

Detengan todo, siii hoy tenemos #ChampionsLeagueFinal

O n 18 S Q 27 il v

Figura 13. Resultado de recomendacién con el atributo seasonal.

La regla anteriormente presentada se explica como

category=D wordLenght=3 ==> trending=Yes

Sin embargo, otro caso de una publicacion con la recomendacion (Figura 14) sin
inclusion de elementos y que en este caso tampoco era ocasional se efectudé en el
tema de #QueridoSergio de la categoria deportes, en esta ocasion la popularidad se
debidé a que existia el HT y aprovechamos para posicionar nuestra publicacion para

alcanzar a usuarios fuera de nuestra red.

El tema de @HawkersMX es tan doble discurso, en general se rien de los memes
relacionados muro pero una marca hace un tweet y ahi si se espantan '+
#QueridoSergio

Q 4 (SRR = Q 33

Figura 14. Resultado de recomendacion sin inclusion de atributos
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Su correspondiente es,

category=D wordLenght=2 ==> trending=Yes

Por ultimo, una recomendacién que validamos fue con en la categoria politica, en
este caso mostramos ademas de los RT el numero de impresiones e interacciones
con la publicacién, lo que es importante resaltar es el numero de personas que

leyeron nuestro mensaje (Figura 15).

Yesi Days
Y que tal si le decimos a Fidel Kuri #AdiosTiburones y
bienvenido a un Estado seguro

Impresiones 3.593
Interacciones totales 145
Me gusta 41

34
26
25
17

Abrir el detalle
Clics en la etiqueta
Retweets

Clics en el perfil

Respuestas

Figura 15. Resultado de recomendacion aplicada a la categoria Politica.

Como puede observarse la integracion de las reglas convertidas en
recomendaciones logran buenos resultados que consideran ademas de los atributos
proporcionados por Twitter aquellos atributos que proponemos y fueron evaluados en
la investigacion. Mientras mas elementos se integren existe mayor posibilidad de
crecer en numero de RT, siendo el atributo de uInfluence un dato relevante

especialmente si alcanzamos usuarios de al menos categoria “Destacado I”, o que
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nos permite ademas de llegar a sus seguidores el incrementar nuestra red de

usuarios.

Teniendo en cuenta que Twitter es una RS con mensajes cortos de 140 caracteres
como maximo, es necesario ser conciso. Por esta razén, hacer que los tweets se
vuelvan lo suficientemente interesantes para otros usuarios es un reto, y por ello
tener un método de prediccidn que genere recomendaciones brinda una ventaja para

quién lo use.

5.5. Desarrollo tecnoldégico

Aunque la investigacion no tuvo como objetivo presentar un desarrollo tecnoldgico,
como resultado logramos crear una aplicacion Web llamada TweetPop en fase de
prototipo, adicionalmente aportamos a los usuarios una experiencia amigable sin la
necesidad de realizar una configuracion directamente del ambiente de trabajo o el
conocer lo que es un SMA. TweetPop esta constituido por un panel de control en
donde se presenta informacién como son: las publicaciones mas populares, la hora y

dia recomendados para publicar y secciones para registrar el HT a posicionar.

A continuacién describimos las secciones principales.

a) Pagina principal. La primera seccion muestra una breve descripcidon e informacion
mas relevante acerca de TweetPop.

b) Inicio de sesién: Los usuarios interesados en utilizar la aplicacion Web deberan
registrarse por medio de un formulario que solicita un nombre de usuario, correo
electrénico, contrasefia, nombre y primer apellido. En caso de contar con una
cuenta pueden acceder ingresando sus credenciales.

c) Panel de control. Le muestra al usuario la informacién necesaria para que
conozca el comportamiento actual del HT a posicionar. También cuenta con
acceso a los HT anteriores, cuentas vinculadas y secciones de visualizacidon como
nube de términos, tweets mas populares que corresponden a su HT, dia y hora
mas populares (Ver Figura 16).
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; 0 Yesi Diaz ~
O Yesi Diaz Dashboard # Home Dashboard

(silvercorp)

TweetPop s«

]
L S
(]

@ Dashboard
£ Configuration

?  Sentiment analysis

Filters

& Bots
Campaigns

FAQ Select...

Apply

Figura 16. Panel de Control

d) Configuracién. El usuario puede dar seguimiento a diferentes HT de manera
agrupada o individual, ademas de definir sus parametros correspondientes.

e) Bots. De manera adicional en dicha seccién el usuario puede agregar mas de una
cuenta de Twitter (Figura 17) para automatizar la publicacién de su contenido,

ademas de presentarse las reglas de decision obtenidas por el proceso realizado
por los agentes (Figura 18).

= - (2] () Yesipiaz ~

Bots @ Home > Bots > Manager

# Avatar Name Username Location Status Auth

1 m Yesi Days @silvercorp Mexico u
-

)
@]

Figura 17. Configuracion de cuentas de Twitter
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Tweets Manager

What do you want to share?

Schedule

http://buff.ly/2bEPp9g

Figura 18. Ejemplo de tweets programados para su publicacion.

Las secciones presentadas conceden al usuario las herramientas necesarias para
configurar su HT a posicionar, conocer su comportamiento en el tiempo y programar
los tweets, sin la necesidad de que ejecuten ninguna instruccién directamente con los

agentes y artefactos, facilitando el uso de la arquitectura propuesta.

Para evaluar el disefio, viabilidad y simplicidad de la aplicacién se presenté a un
grupo de usuarios a los cuales se les dio acceso y sin mayor instrucciones se les
solicito utilizaran la aplicacion. Una vez que terminaron la evaluacion de TweetPop se
les pidié respondieran una encuesta en linea; algunos de ellos lo hicieron y otros
unicamente se registraron e hicieron uso de la aplicacion Web. Los usuarios que
utilizaron la plataforma fue un grupo variado conformados por programadores,
administradores de contenido, investigadores, publicistas y mercadologos, de los
cuales el 94.1% considera util la plataforma presentada. Aunque el objetivo principal
de la investigacion no es realizar una aplicacidon Web, esto nos permitié conocer si la
metodologia propuesta puede ser utilizada como una herramienta de monitoreo y

posicionamiento de HT.
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Uno de los objetivos clave de la implementacion de una herramienta como TweetPop
es el proporcionar una interfaz que facilite la interaccion con los agentes, sin que el
usuario esté familiarizado con los actos de habla, artefactos o SMA. Para ello, se
utilizaron tecnologias de la Web 2.0 que permiten un disefio amigable y con la
capacidad de comunicarse con la arquitectura SMA, se describen los componentes

de TweetPop en la Figura 19.

dg‘ —

ongoDB
API de|Twitter g
[—
m—— [ EH« > -
- =X —
Usuario
Plataforma Web
Servicios Web MySQL

Figura 19. Disefio general de Tweetpop

a) La plataforma Web muestra las opciones antes descritas para que el usuario
pueda interactuar indirectamente con los agentes.

b) Los servicios Web incluyen las tareas mas complejas del flujo necesario para
obtener las recomendaciones generadas por los agentes. Se ha disefiado una
REST API que contiene un conjunto de algoritmos que permiten al usuario ajustar
los parametros necesarios para definir el proceso de analisis. Ademas la API se
encarga de las funciones basicas de un CRUD (Create, Read, Update and Delete)
para la administracion de usuarios, HT y cuentas de Twitter. Ademas es posible
realizar la extraccion de los tweets, generar gréaficas y presentar de los datos de
una manera mas simple para que sea de facil lectura e interpretacion para el
usuario.

c) API de Twitter. Los servicios Web disefiados utilizan diferentes métodos de la API

de Twitter, que corresponden a la extraccion de los tweets, consulta,

79



autenticacion, entre otros. Por medio de estas solicitudes y los permisos
necesarios es posible obtener tweets, informacion de los usuarios, geolocalizacion
y publicar en las cuentas que el usuario registre.

d) MongoDB. Es una base de datos (BD) no relacional, la cual fue utilizada para
almacenar la informacién de Twitter extraida mediante los servicios REST y la Api
de Twitter. Se decidio utilizar éste tipo de BD debido a que cada servicio de Twitter
tienen diferentes estructuras e inclusive dependiendo del tweet extraido la
estructura puede cambiar, y debido a esto no es necesario mantener la misma
estructura para las peticiones. Las colecciones creadas para el almacenamiento
son: tweets (almacena los mensajes extraidos sin ningun proceso de limpieza),
twitterUsers (guarda la informacién de los usuarios que publicaron) y entities
(almacena los datos adicionales que contiene cada tweet).

e) MySQL. La BD almacena la informacion general de los usuarios registrados en la
plataforma, los HT, recomendaciones, tweets a publicar e informacién de las

cuentas de Twitter.

TweetPop se encuentra constituida por una parte grafica, el motor Javascript que
permite una comunicacion asincrona y los modulos en PHP que se encargan del
manejo de las funciones principales antes mencionadas principalmente las
relacionadas a los servicios tipo REST y la comunicacién con la API de Twitter.

El disefio de la interfaz cumple con ciertos aspectos importantes como la facilidad de
navegacion para el usuario, presentacion de la informacién de una manera clara y
concisa y por ultimo la adaptacion de la interfaz a diferentes resoluciones. El
desarrollo de la aplicacion mediante Javascript permite una comunicaciéon asincrona
que mejora la capacidad de respuesta, interaccién con las diferentes secciones,
menor utilizacion del ancho de banda al minificar el cédigo, y un alto grado de

accesibilidad.

La aplicacion Web se encuentra en etapa beta, donde su objetivo principal fue el
presentarle al usuario la incorporacién del SMA a un proyecto real, la presente

seccion fue elaborada con la finalidad de presentar los componentes de TweetPop y
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los resultados de los primeros usuarios reales. Existen muchas areas de oportunidad
y comentarios de los usuarios que permite afinar los detalles de la plataforma y
considerar las recomendaciones de los usuarios como son integracion de un mapa
de calor, comparacion entre HT, guardar recomendaciones, entre otros.
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CAPITULO VI: Conclusiones y Trabajo a Futuro.

A lo largo de la investigacidn hemos descubierto que los atributos concedidos por
Twitter no son suficientes para alcanzar el debido interés en las publicaciones y fue
necesario profundizar en la exploracion de nuevos atributos que no resultan
evidentes, y son a los que nosotros denominados derivados. Este tipo de atributos
son calculados a partir del numero de seguidores, si tenemos contenido adicional, el
tamano de las palabras concatenadas en el HT, el tipo de contenido que se integra al

mensaje y un tiempo aproximado en qué se recomienda sea publicado.

Ademas de los atributos hemos presentado una metodologia de prediccion de HT
que tienen la posibilidad de convertirse en una tendencia. Para lograr que un HT
adquiera mayor interés por parte de los usuarios consideramos formar
recomendaciones obtenidas a través de las reglas de asociacién. Sin embargo no
pueden ser fortuitas, dichas recomendaciones estdan basadas en los arboles
formados por un algoritmo de clasificacion. A diferencia de otros métodos de
prediccion similares en nuestra investigacion hemos propuesto utilizar algoritmos

incrementales que se adapten al flujo de datos constante.

Propusimos el algoritmo HTree y tres variantes, los cuales examinamos y los
comparamos unos con otros para asi deducir a partir de los resultados del tiempo de
ejecucion y el porcentaje de precision cual de los algoritmos es el adecuado
considerando nuestro caso de estudio, es decir, el flujo de datos continuo adquiridos

en Twitter.

En nuestros experimentos el arbol adaptativo de Hoeffding (HTreeA) en la mayoria
de los casos para las tres categorias que evaluamos tienen mejor precision, ademas
de mejorar considerablemente acorde el flujo de datos es mayor, es decir, cuando

tenemos al menos 7,500 instancias.
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El tiempo de ejecucion de HTree y HTreeA es similar, sin embargo HTreeA se
mantiene sin importar la categoria o si el numero de instancias no es tan extenso, lo
que nos permite concluir que la manera en que esta disefiado el algoritmo actua de
manera favorable conforme se tienen mas instancias a evaluar. Reafirmando que el
algoritmo HTreeA mantiene las estadisticas en los nodos, de manera que si un arbol

previo no puede ser mejorado lo intercambia por uno mas reciente.

Lo anteriormente mencionado se ve favorecido por la arquitectura que decidimos
usar en nuestra investigacion, el hecho de que los agentes funciones de manera
colaborativa a través de una comunicacion y uso de artefactos facilité la inclusion de
las tareas coordinadas por sus respectivos agentes. El emplear una arquitectura

SMA es otra de nuestras aportaciones a la presente investigacion.

Adicional a los resultados explicados tuvimos hallazgos interesantes durante la
investigacion. Los descubrimientos se enfocan principalmente al interés de las
publicaciones por parte de los usuarios de Twitter, por ejemplo, dependiendo del tipo
de contenido el alcance que puede tener un tweet es mayor si se agrega un enlace,
ya que el usuario cuenta con informacion adicional que le permite reforzar la idea de
quién ha publicado. Ademas, observamos que se tiene un nivel alto de aceptacion
cuando un HT esta compuesto por una o dos palabras concatenadas, lo que
demuestra que un HT de tamafio apropiado crea mas interés para los usuarios. Con

esto podemos deducir que la simplicidad en el mensaje es un elemento clave.

Uno de nuestros objetivos mas ambiciosos y el cual no logramos conseguir era el
que un HT determinado por nosotros se convirtiera en tendencia, ya sea en la
posicion 10 o primer posicion, sin embargo no alcanzamos la meta. Es por ello, que
consideramos que es necesario seguir experimentando con nuevos atributos
derivados que hasta el momento no se han sido propuestos, y de esta manera volver
a evaluar cada algoritmo y poner a prueba las reglas de asociacion que se convierten

en recomendaciones para posiblemente crear tendencias a través de un HT.
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Asimismo, queremos demostrar que nuestra metodologia puede utilizarse para otros
idiomas y sin necesidad de cambiar los parametros, los unicos requerimientos es el
definir las categorias a examinar y entrenar en una primera etapa los algoritmos. Es
importante mencionar que nuestra investigacion se centré exclusivamente en el
idioma espafiol lo que de manera general es mas complejo que el idioma inglés, por
lo que otra etapa de nuestro trabajo a futuro es obtener presentar resultados con HT

en inglés y posiblemente tener mejores resultados.

Hemos presentado dos nuevas mejoras para los métodos de embolsado, utilizando
arboles de adaptacion Hoeffding y métodos de detecciéon de cambios. En términos
generales, observamos que al utilizar métodos de deteccion de deriva explicitos,
mejoramos la precision. Sin embargo, estas mejoras tienen un costo de tiempo de
ejecucion y memoria. Parece que el costo de mejorar la precisién en los métodos de
empaquetado para flujos de datos es grande en tiempo de ejecucion, pero pequeno

en memoria.

Complementario a la evaluacién con el idioma inglés, como trabajo a futuro
queremos mejorar nuestro meétodo de prediccion, y una manera de hacerlo es
utilizando muestras aleatorias con reemplaza y posteriormente combinar o ensamblar

resultados, a ésta técnica se le conoce como Bagging.
Y por ultimo, disefar un algoritmo genético que nos ayude a mejorar nuestro método

de manera que se pueda optimizar la selecciéon de atributos hasta lograr la union

apropiada para posicionar un HT.
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ANEXO IV: Precision
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