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RESUMEN

Resumen—

En este trabajo se realizaron diversos analisis sobre publicaciones en Twitter, para los cuales
se definieron dimensiones y métricas de estudio, se ejecutaron diversas técnicas de andlisis
y se asociaron estos resultados en blsqueda de patrones que mejoren el alcance de estas
publicaciones, los cuales finalmente permitieron la construccion de una guia de conductas
para la viralizacién de alto impacto de contenidos en Twitter.

Palabras Clave— Andlisis de texto; Mineria de datos; Redes sociales; Twitter; Viralizaciéon de
contenidos.

ABSTRACT

Abstract—

In this work, several analyzes were carried out on Twitter publications, for which dimensions
and study attributes were defined, various analysis techniques were executed and these re-
sults were associated in search of the best behaviors in the publication of contents, which
finally allowed the construction of a behavior guide for the viralization of content on Twitter.

Keywords— Text analysis, data mining, social networks, Twitter, Content viralization



GLOSARIO

Contenido Viral: unidad de informacién que se ha propagado de forma rapida a una cantidad
muy grande de usuarios.

Cronologia: cuando un usuario sigue a otro, este se suscribe al contenido generado de la
persona a seguir. Los tweets se presentan en la pagina inicial de twitter de cada usuario, a
esta coleccion ordenada de forma cronolégica se llama Cronologia o timeline (TL) en inglés.

Entidad: a veces las cuentas de Twitter no pertenecen a una persona, sino que a una empre-
sa, organizacion u otro tipo, por lo que se define como entidad a todo tipo de cuenta que no
sea personal.

Follower o seguidor: cuenta suscrita a los contenidos de otra, también es llamado Follower,
por su nombre en inglés.

Friend o Seguido: cuenta a la cual se encuentra suscrita otra cuenta.

Influencer: cuenta de interés para una gran cantidad de usuarios, estos pueden influenciar
a través de lo que comunica o realiza.

Like o me gusta: anteriormente llamado Favorite o favorito es una funcionalidad presente
en cada tweet, en el cual el usuario puede demostrar afinidad con el contenido presentado.

Red Social: sitio Web, aplicacién o cualquier plataforma que utilice internet para conectar
a personas a través de diversas dinamicas, como lo son el compartir y consumir contenido
generado por otros usuarios, mensajeria, etc.

Respuesta: es un tweet escrito a modo de respuesta a otro tweet, generando dialogo entre
los participantes.

Retweet: abreviado como RT, es la forma de compartir contenido generado por otro usuario
de la plataforma, al hacer RT, los seguidores de la persona que realiza el retweet veran en su
cronologia el tweet original.

Thread o hilo: funcionalidad de la plataforma Twitter, la cual permite escribir varios Tweets
que se referenciaradn de forma secuencial, permitiendo visualizar contenido extenso.

Tweet: contenido generado por lo usuarios de la plataforma Twitter, se basa en un texto
limitado a 280 caracteres. Estos pueden poseer imagenes, videos, enlaces, entre otros.

Twittear: accion de generar un Tweet.

Twitter: red social de Microblogging en la cual los usuarios registrados comparten contenidos
llamados Tweets.

Viralizacién: fenémeno en el cual los contenidos se propagan de forma rapida e indepen-
diente, sin publicidad ni marketing, llegando de forma exponencial a nuevas personas.
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DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

INTRODUCCION

Plantearse el desafio de ingresar a un mundo nuevo siempre es abrumador, la existencia
de conocimientos que inicialmente no se poseen puede llegar a preocupar a quien desee
participar de éste. Ya seaingresar a una saga de juegos o libros que posea un trasfondo creado
a lo largo de anos de entregas distintas, irse a vivir a un pais nuevo que posee costumbres y
tradiciones que pueden llegar a ser completamente diferentes a las que se poseen, o incluso
registrarse en una red social y no saber nada de ella, solo que es popular entre las personas
gue uno considera importantes. En todos estos casos no saber qué conductas a seguir puede
llegar a ser un desafio muy interesante, pero a la vez agobiante.

Actualmente la sociedad esta cada dia mas interconectada, la participacion en las redes so-
ciales aumenta de forma sostenida, siendo una de estas Twitter, la cual permite compartir
contenidos de texto, imagenes y otros tipos entre las personas que decidan seguir al usuario
que los publica. Este fendbmeno no ha pasado inadvertido en distintas empresas que buscan
aumentar el alcance de sus productos pero que no poseen conocimientos de cémo proceder
en este mundo, por lo que una guia de recomendaciones para la viralizacién de éstos llega a
ser necesaria.

Para realizar un proyecto como es el de una guia de recomendaciones para la viralizacién
es necesario conocer qué comportamientos son los que generan un impacto positivo en el
alcance de los contenidos, en conjunto con analizar como se relacionan éstos en el mundo
en el que estan insertos.

Para estudiar estas publicaciones y reconocer ciertos patrones se deben poseer conocimien-
tos de analisis de texto, puesto que la mayoria de los contenidos son en este formato. Tam-
bién son necesarias técnicas y herramientas que permitan la asociacion de los diversos atri-
butos que se vayan descubriendo y que influencian el alcance de estos contenidos.

Este trabajo estd compuesto por la definicion del problema, presentacién de los objetivos y
alcances, los 3 presentes en el capitulo 1; En el capitulo 2 se encuentra el marco conceptual
donde se presentara un breve analisis de la plataforma, se definiran las dimensiones del con-
tenido a estudiar, se analizaran metodologias existentes para trabajos similares a éste y se
presentaran posibles métricas y técnicas de analisis; Luego en el capitulo 3 se presentara la
propuesta de solucién para el trabajo arealizar, aqui se presentara la metodologia propuesta,
la cual define la recoleccion, almacenamiento y manipulacién de los datos, la elaboracién de
métricas, el trabajo a realizar con las dimensiones y técnicas de estudio; luego se presentara
el desarrolloy la validacién de la soluciéon, en donde se presentaran los resultados del trabajo,
el andlisis para cada métrica y dimensién, en conjunto con el disefo de la guia de recomen-
daciones, todo esto conforma el capitulo 4; Finalmente el trabajo sera cerrado a través de
una conclusidn que recalcara el trabajo realizado, los conocimientos que fueron necesarios
para la realizacion de éste y algunas recomendaciones e ideas para trabajos futuros.
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CAPITULO 1
DEFINICION DEL PROBLEMA

En este capitulo se define el contexto y el problema a resolver, ademas de presentar el obje-
tivo general y los objetivos especificos; el capitulo finaliza definiendo el alcance del trabajo.

1.1. Contexto del problema

En la actualidad la sociedad chilena se encuentra hiperconectada, con una penetracion del
71,7 % de personas con conexion a internet, de las cuales, el 94 % se conecta principalmen-
te a través de un dispositivo movil ﬂ Estas personas utilizan en promedio 17 aplicaciones,
siendo en su mayoria redes sociales. Lo anterior convierte a las redes sociales en uno de los
mercados mas interesantes para difundir contenidos, debido al alcance y penetracién que
presentan en Chile.

Una de las redes sociales mas utilizadas es la plataforma de microblogging Twitter, en la cual
se pueden compartir diversos contenidos en publicaciones llamadas Tweet, la cual posee un
limite de 280 caracteres (anteriormente 140).

El 2017 fue estrenada una funcionalidad en Twitter llamada “Threads” o hilos, con la cual es
posible escribir diversos Tweets seguidos, los cuales se veran agrupados. Esta funcionalidad
es muy Util cuando la informacion que se desea compartir es mucho mas extensa como para
ser presentada en un Unico Tweet.

Gracias a la nueva funcionalidad presentada, es posible difundir contenidos que anterior-
mente eran mas dificiles de viralizar debido a su extension, lo que ha generado un gran in-
terés para diversas entidades que buscan expandir sus receptores de informacion (ya sea
clientes, adherentes politicos u otros, segin sea quien difunda el contenido).

Considerando lo interesante del mercado presentado, en conjunto con las nuevas funciona-
lidades introducidas en las diversas plataformas sociales, es que empresas, organizaciones,
entidades de gobierno e incluso personalidades publicas estan invirtiendo en personal (Com-
munity Manager) para posicionar entre los usuarios su marca o contenido asociado, quienes
actualmente puede que posean o no los conocimientos necesarios para la difusién de con-
tenidos.

Al existir dineros invertidos, es de gran interés poseer conocimientos especificos para generar
un mayor impacto y viralizacién de los contenidos desarrollados, por lo que se reconoce

IChile lidera la penetracién de internet en la region y el smartphone continGia siendo el favorito Fuen-
te: Emol.com - https://www.emol.com/noticias/Tecnologia/2017/05/04/856853/Chile-lidera-la-penetracion-
de-internet-en-la-region-y-el-smartphone-continua-siendo-el-favorito.html
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como problema el no existir una guia o manual de buenas practicas para difundir contenido
a través de Twitter.

Finalmente, se reconoce que una guia de buenas practicas para la viralizacién de contenidos
aporta un gran valor para las diversas entidades que desean posicionar productos, marcas o
campanas en la plataforma social, puesto que optimizaria los recursos invertidos para este
objetivo.

1.2. Identificacion del problema

Se identifica como problema la dificultad de popularizar contenidos en una plataforma tan
utilizada y saturada de informacién como lo es Twitter; debido a esto, se busca una forma de
maximizar suimpacto, por lo que se desea analizar una gran cantidad de Tweets en blisqueda
de caracteristicas que generen interés y viralizacion de éstos.

Puesto que se busca estudiar el texto compartido segln diversas técnicas de analisis de texto
plano, se reconoce que la corta extensién de éstos pueda llegar a afectar de gran manera la
calidad de los resultados, por lo que se decide estudiar hilos de Tweets.

Para el estudio es necesario un dataset, por lo que se deben recolectar una vasta cantidad
de hilos, estos deben ser almacenados y procesados de tal manera que permitan realizar
diversos tipos de analisis sobre sus atributos obtenidos y generados.

Puesto que se busca popularizar contenidos, es de vital importancia hacer estudios sobre
las caracteristicas de la presentacién de la informacién en si, por lo que se deben realizar
diversos anélisis de texto, como lo son la deteccion de topicos y de emociones.

En conjunto con todo lo anterior, es necesario destacar la necesidad de almacenar toda la
informacion obtenida para que sea posible manipular los datos de forma rapida a través de
codigo y herramientas de analisis, por lo que se debe definir una estructura y una técnica de
almacenamiento para los datos éptima para el estudio.

1.3. Objetivos

El objetivo general de esta memoria consiste en: Disefar y validar una guia de recomenda-
ciones para la viralizacion de alto impacto de contenidos en la plataforma Twitter a través de
la funcionalidad de Threads, mediante el analisis de multiples dimensiones de éstos.
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Objetivos especificos

m Estudiar el impacto generado segun el largo, la emocién y el topico de los Threads,
para identificar factores en comun en los mensajes populares.

m Estudiar la relacion entre el autor y el impacto de los Threads, para reconocer la im-
portancia del autor en relacion al impacto del contenido.

» Analizar la relacion de Favoritos, RTs y respuestas del Tweet principal y los siguientes
en un Thread, para estudiar el comportamiento viral de estos.

= Examinar y asociar relaciones descubiertas entre variables de estudio, para proponer
buenas practicas de difusién de contenido.

1.4. Alcances

Para el trabajo a realizar se analizaran los atributos de alrededor de 6.000 Tweets, agrupados
en aproximadamente 400 Threads. Los documentos de estudio se encuentran escritos en in-
glés, algunos s6lo poseen texto, mientras que otros poseen también elementos multimedia,
los cuales no seran considerados.

De manera inicial, paralarecoleccién de los datos se crea de forma manual sélo un archivo en
el cual se registra el “id” del ultimo Tweet de un hilo para luego a través de codigo escrito en
Python rescatar el resto de la informacion del hilo. Puesto que se busca realizar un analisis
tanto del impacto del contenido, como la influencia en si del usuario en la viralizacién del
Thread, se debe también rescatar la informacion del emisor. No se rescatara informacion de
las respuestas a los hilos de los Tweets, tampoco sobre los usuarios que siguen al autor.

En el trabajo no se realizaran estudios del grafo de Followers de la red, ni tampoco anali-
sis sobre Tweets que no sean parte del dataset inicial. Se debe recalcar también que no se
estudiara el resto del contenido publicado por el autor.
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CAPITULO 2
MARCO CONCEPTUAL

En este capitulo se presenta el marco conceptual que sirve como base para el trabajo a desa-
rrollar. Se reconoce la plataforma fuente de los documentos a estudiar, se definen las dimen-
siones a analizar de los documentos vy, finalmente, se exploran las metodologias de trabajo
existentes para el andlisis de Twitter.

2.1. Plataforma Twitter

Twitter es una plataforma de microblogging desarrollada por Jack Dorsey el 2006, en la cual
es posible compartir contenido, ya sea texto, videos e imagenes, entre otros. Los usuarios
utilizan la plataforma para conversar sobre diversos temas, como por ejemplo sus pensa-
mientos a lo largo del dia, noticias que encuentra interesantes o comentarios sobre politica
o programas de televisién y cualquier otro tema que consideren contingentes.

m Inicio
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i Angélique-Marguerite du Coudray was a pioneering and
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Figura 1: Ejemplo de un timeline a la izquierda y ejemplo de un perfil publico a la derecha.
Fuente: Aplicacién de Twitter para sistema operativo Android.

Al Twittear (accion de compartir contenidos), cada usuario genera contenido en su propia
cuenta, por lo que para consumir el contenido de otra cuenta, los usuarios deben seguir
a aquella de interés, lo que conlleva a que el contenido de ésta aparezca en el inicio de
Twitter del usuario que realizé el seguimiento. Esta accién es dirigida, por lo que se genera
la distincién entre seguidores y seguidos.

Pagina 5 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

Los contenidos suscritos se presentan en el inicio de la plataforma; a esto se le llama crono-
logia o Timeline (TL). Un ejemplo de esta aparece en la imagen izquierda de la figura|1l En
dicha vista, los usuarios pueden ver los contenidos generados por las cuentas que sigue el
usuario.

Una cuenta puede seguir a muchos usuarios y tener muy pocos seguidores, lo que significa
que ésta consuma mucho contenido pero su contenido no sea consumido. El caso contrario
es cuando una cuenta posee muchos seguidores pero muy pocos seguidos; a esto se le llama
una cuenta popular entre usuarios o influencers. En la imagen de la derecha de la figura[1]se
puede observar un ejemplo de una cuenta popular.

Cuando una cuenta desea compartir contenidos, es posible que un solo Tweet no sea su-
ficiente, por lo que debera crear varios de forma seguida. Teniendo esto en cuenta, Twit-
ter posee una funcionalidad llamada hilos o Threads, con la cual es posible redactar varios
Tweets de forma continua, los cuales luego seran asociados unos con otros para asi poder
ser mostrados de forma consecutiva. Un ejemplo de esto se puede observar en la figura

En diversos trabajos basados en informacién obtenida de Twitter son considerados varios
valores presentes en la plataforma, los que pueden provenir de la cuenta o del Tweet a estu-
diar. Los valores mas tipicos a considerar de una cuenta son las listas y cantidad de seguidores
y seguidos, la cantidad de Tweets y la fecha de registro. En relacién a un Tweet, los valores
mas comunes a la hora de realizar un analisis son la lista y cantidad de hashtags, respuestas,
Retweets, Likes y fecha de publicacién, entre otros.

Hilo Hilo
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for everyone.
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Figura 2: Ejemplo de Thread
Fuente: Twitter para Android.
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2.2. Dimensiones de los documentos procedentes de Twitter

Segln el problema inicial, se pueden definir 3 ejes claramente distinguibles en relacién a los
contenidos en la red social Twitter: el primero son los topicos o temas tratados en uno o mas
Tweets, el segundo son las emociones con las que estan redactadas los Tweets, y el tercero
es la influencia de la cuenta generadora de contenidos.

2.2.1. Tépicos

La deteccion de topicos en el andlisis de lenguaje natural (NLP) hace referencia al estudio
de colecciones de documentos para reconocer ciertos “topicos” o temas principales que
se puedan estar tratando, pudiendo organizar colecciones segln los temas descubiertos
[Blei, 2012].

Una de las técnicas utilizadas en la deteccidn de topicos es Latent Dirichlet Allocation (LDA),
el cual es un modelo estadistico generativo que aprende los tépicos latentes presentes en
una coleccién de documentos [Petrovic et al., 2010], es decir, modela temas en comun en
diversos documentos a través de analisis estadisticos que estudian la ocurrencia de palabras.

Para el caso de estudio, es posible considerar la coleccion de documentos como el conjunto
de todos los Tweets pertenecientes a cada Thread. Es factible también considerar cada hilo
estudiado como un solo documento, lo que hace posible realizar una deteccién de topicos
mas precisa, esto debido a que es poco probable que un Tweet sea lo suficientemente com-
plejo como para detectar topicos coherentes debido a que las limitaciones presentadas por
la plataforma condicionan la calidad del lenguaje utilizado [Roberts et al., 2012], por lo que
al aglomerar varios Tweets en un documento mas grande, el documento resultante posee
mas palabras asociadas al tema tratado.

Existen muchas variantes de LDA para realizar deteccion de topicos. En [Petrovic et al., 2010]
se presenta una adaptacién para deteccién de nuevos eventos, también conocido en inglés
como First Story Detection; el algoritmo, a través de un Stream de Tweets, busca detectar
la primera historia relacionada a un evento particular el cual, a través de hashing, analiza
la similitud entre documentos, para asi generar un conjunto de cada tema detectado. Cada
tema tiene un limite de documentos asociados, por lo que si se debe agregar uno nuevo, se
elimina el mas antiguo.

Para complementar el trabajo, se genera una red de Tweets por cada tema, para luego ana-
lizar la velocidad de crecimiento y estudiar el interés e impacto generado por el tema, y asi
diferenciar los temas mas relevantes.

Otra variante sobre LDA se encuentra en [Lau et al., 2012], en el cual se busca algo similar
al mencionado anteriormente, diferenciandose en el método de obtencion y analisis de do-
cumentos. En esta variante se utiliza un vocabulario dindmico, enfocado en la clusterizacion
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y andlisis de co-ocurrencias mas que sélo la frecuencia de términos. Este vocabulario se va
actualizando en porciones de tiempo definidas, lo que permite mantener actualizados los
topicos. La forma de manejar el texto en relacion al Stream de datos en [Lau et al., 2012] se
basa en ventanas de tiempo, lo que hace que los documentos analizados se dividan en cada
ventana; esto se hace para mantener un tamafno constante de documentos analizados.

2.2.2. Emociones

La deteccion de emociones es parte de un area mayor llamada Affective Computing, la
cual busca que los computadores sean capaces de detectar y expresar emociones humanas
[Canales y Martinez-Barco, 2014].

/
‘ Emocién

— —

‘ Positiva ‘ ‘ No Esperada ‘

‘ Negativa

Enojo ‘ ‘ Disgusto } [ Tristeza ‘ ‘ Miedo ‘ Alegria J { Amor 1 L Sorpresa
J ) J ( ) N ) J

Figura 3: Relacidn entre las 6 emociones basicas ademas de amor; las lineas sélidas repre-
sentan herencia, mientras que las punteadas sentimientos contrarios.
Fuente: [Roberts et al., 2012]}, traduccion propia.

Es posible clasificar las emociones a través de diversos modelos, poseyendo éstos ma-
yor o menor nivel de especificacion en sus categorias. Dependiendo del estudio realiza-
do podran ser clasificadas en distintas clases, como se observa en la figura [3| Por ejem-
plo, con Sentiment Analysis se obtiene un rango para los sentimientos entre Positivo,
Negativo o Neutro, mientras que otras categorias se basan en estudios psicolégicos, los
cuales reconocen varias emociones basicas: Enojo, Disgusto, Miedo, Felicidad y Sorpresa
[Canales y Martinez-Barco, 2014]. Vale decir que éstas emociones también pueden ser cate-
gorizadas en los sentimientos descritos, usando un modelo como el presentado en la figura

Bl

Para la deteccion de emociones se reconocen 3 posibles tipos de métodos para realizarlo:
basados en Iéxicos, basados en maquinas de aprendizaje supervisadas y aquellos basados en
maquinas de aprendizajes no supervisadas, cada uno de los cuales con ventajas y desventajas
[Canales y Martinez-Barco, 2014].

Es posible construir un corpus para la deteccién de emociones presentes en Tweets a tra-
vés de diversas técnicas, tales como extraccién y etiquetado de hashtags, detecciéon de
tépicos previamente etiquetados seglin emociones y maquinas de aprendizajes guiadas
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con Tweets previamente etiquetados, entre otros [Hasan et al., 2014], [Mohammad, 2012],
[Roberts et al., 2012].

Para cada tipo de modelo de deteccién se presentan diversos problemas [Hasan et al., 2014],
ya sea por el lenguaje utilizado, que genera problemas a las técnicas basadas por Iéxicos;
la falta de etiquetas por parte del texto a analizar, que no permite entrenar maquinas de
aprendizaje; e incluso la gran cantidad de temas tratados en Twitter, que genera un gran
namero de potenciales tépicos, los que presentados en forma de vectores generaria una
gran cantidad de valores cero para un Tweet especifico en técnicas de analisis basados en
estos. Ejemplos de dos modelos de reconocimiento son presentados en la figuras[d]y 5|

Coleccién de
datos
etiquetados

"~ Entrenamiento
de modelo
multiclase

del, Emociones
Multiclase Detectadas

Selecciénde |
variables

Datos de
prueba

Figura 4: Ejemplo de modelo de aprendizaje supervisado para la deteccién de emociones en
mensajes. Fuente: EmoTex [Mohammad, 2012], traduccion propia.

. Twitter
Semilla de WordNet Streaming API
palabras Synsets b
claves

Reconocimiento Recoleccion
de Emoci de Tweets
en hashtags etigquetados

to de datos

Datos
etiquetados

Figura 5: Ejemplo de modelo para la generacion de una colecciéon de datos etiquetados.
Fuente: EmoTex [Mohammad, 2012], traduccién propia.

2.2.3. Influencia de la cuenta generadora de contenido

Ademas de analizar el contenido de los Tweets en si, también es necesario estudiar el impac-
to que genera. Actualmente existen varias formas de interactuar con el contenido en Twitter:
es posible responder, compartir en forma de Retweet (RT) y poner Like a los Tweets (ante-
riormente llamado Favorito), siendo cada una de estas acciones muy distinta en la intencion
con la que se hacen.
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Una dimensién que hay que tomar en cuenta al momento de analizar el impacto que tiene un
Tweet es la calidad e interés que genera la misma cuenta que crea el contenido, puesto que
dependiendo del interés que éste posea, distinto sera el comportamiento de las reacciones
de los Tweets [Cha et al., 2010].

En la literatura se reconocen principalmente 3 tipos de influencias que pueda generar un
usuario [Cha et al., 2010]: popularidad (Indegree Influence segun [Garcia et al., 2017]), la
cual se refiere a la cantidad de seguidores que posea el usuario; Retweet Influence, la que
medida segln la cantidad de RTs que reciben sus publicaciones, indica la habilidad del usua-
rio de generar contenidos con valor de ser compartidos; y Mention Influence, la cual indica
el interés generado por el usuario para que otros deseen 'conversar’ con él. Ademas de los
tipos anteriores, otros autores definen una cuarta influencia, Active Account, que considera
el nivel de actividad que presenta una cuenta en la plataforma [Drakopoulos et al., 2017].

Para cada tipo de influencia se reconocen ciertos perfiles que generan mayor tipo de inte-
rés [Cha et al., 2010]. Para Indegree Influence existe una gran variedad de tipos de usuarios,
siendo la mayoria canales de noticias, politicos, famosos y celebridades, mientras que pa-
ra Retweet Influence existe predominancia de cuentas de noticias y otros contenidos, como
por ejemplo memes y videos. Finalmente se reconoce que las cuentas que generan mayor
interés en el ambito de Mention Influence son, en su mayoria, cuentas de celebridades.

Es posible también reconocer qué tan transversal es la influencia de las cuentas populares en
cada unade las 3 categorias de interés. Se reconoce en la literatura que las cuentas populares
en RTy menciones poseen una correlacién no despreciable, tal como se puede observar en la
figural] ademas de que las cuentas mas importantes poseen un impacto elevado en diversos
tépicos, mientras que cuentas menos populares poseen popularidad en temas mas acotados
[Cha et al., 2010].

Indegree

Retweets

26.4

Figura 6: Diagrama de Venn de los top 100 de cada categoria de influencia, los valores se
encuentran normalizados para que sumen 100 %.
Fuente: Measuring user influence in Twitter. [Cha et al., 2010].
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2.3. Metodologias de trabajo para el analisis de Twitter.

Es necesario considerar una metodologia para el trabajo a realizar, por lo que en este apar-
tado se analizan diversos documentos que realizan estudios de contenidos obtenidos desde
Twitter. Se presentan también las métricas mas relevantes encontradas, ademas de diversas
alternativas para el almacenamiento de los datos a estudiar. El capitulo finaliza con la pre-
sentacion de algunas técnicas de mineria de datos mas utilizadas en la actualidad para el
analisis inteligente de informacién.

2.3.1. Metodologias existentes

Debido a que busca estudiar diversas metodologias, se abordaran 3 textos que realizan ana-
lisis sobre datos extraidos desde Twitter; en cada caso, se presenta brevemente el trabajo,
los pasos que realizan y se exponen pros y contra de la metodologia usada.

El primer texto a analizar es [Eysenbach, 2011], el cual busca estudiar la factibilidad de pre-
decir la cantidad de citaciones de papers segun las menciones en Twitter. El estudio realizado
se basa en el nUmero de veces que son compartidos las publicaciones, ademas considera las
citaciones en otros trabajos. El primer valor proviene de una base de datos de la Journal
of Medical Internet Research, mientras que la cantidad de citaciones son obtenidas desde
Google Scholar y Scopus.

El trabajo realizado considera la extraccidn de la cantidad de citaciones que posee una publi-
cacion, la elaboracion de diversas medidas en base a la cantidad de menciones en diversos
periodos de tiempo, el andlisis de distribucién de las medidas presentadas, principalmente
la cantidad de citaciones por paper y la cantidad de citaciones por periodos de tiempo, entre
otras. Ademas del analisis de distribucion, realiza analisis de correlacidon entre la cantidad de
menciones y las citaciones en cada plataforma (Google y Scopus).

Después del estudio de los datos obtenidos, realiza diversas regresiones lineales con el fin de
encontrar la relacion entre citaciones y menciones; ademas de esto, define diversas métricas
para evaluar la calidad de las regresiones, como lo son tweetations (Cantidad de menciones),
twimpact (Cantidad de menciones por cierto periodo de tiempo) y twindex (Posicién entre
trabajos segun cantidad de menciones).

Finalmente, realiza un analisis sobre las limitaciones de los datos, las mediciones y el estudio
ensi.

Uno de los puntos mas importantes a rescatar de este trabajo son las técnicas utilizadas para
estudiar dos dimensiones que de manera inicial no se encontraban relacionadas, ademas de
las métricas definidas, las cuales pueden ser extrapoladas para otro tipo de estudios.
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El segundo trabajo de estudio es [Garcia et al., 2017], el cual busca analizar el efecto que
genera la popularidad y reputaciéon en Twitter sobre la permanencia del usuario a través del
tiempo. Los datos utilizados abarcan todos los usuarios existentes en la plataforma registra-
dos hasta el 2009. En este paper se define la diferencia entre popularidad de los usuarios y
la reputacion de éstos, caracteristicas que pueden ser medidas de diversas formas.

Este trabajo se basa tanto en el analisis del grafo de seguimiento de cuentas, como también
en la actividad de cada usuario para definir la popularidad y reputacion.

El estudio comienza definiendo el dataset, para luego presentar cada dimension (Populari-
dad, reputacion, influencia e inactividad); a continuacién define las diversas métricas a utili-
zar. Después de esto, se realizan analisis de cada dimension, para después estudiar la interac-
cion entre la inactividad y las otras dos dimensiones por separado. Finalmente, se presenta
una discusién sobre el trabajo realizado y destaca los resultados mas concluyentes.

Es muy importante destacar este trabajo debido al método de analisis realizado sobre las
dimensiones, por separado y en conjunto.

El tercer y Gltimo texto de estudio es [Drakopoulos et al., 2017], en el cual se definen y eva-
[Gan métricas de influencia en Twitter. Este trabajo es mucho mas teérico, por lo que los
datos de estudio son presentados luego de las definiciones de medidas y métricas con las
que se trabajan y no son presentados con mayor precision que "Tweets recolectados entre
noviembre y diciembre de 2016 a través de la basqueda de diversos hashtags universitarios”.

El trabajo comienza definiendo las medidas que seran consideradas; luego procede a definir
las métricas, clasificAndolas entre métricas de primer orden (directas de una o mas medidas)
y de segundo orden (indirectas, obtenidas a través del grafo de la red).

Luego de la presentacion de las medidas y métricas, hace una breve exposicion del dataset,
para asi proceder a definir y analizar diversas relaciones de distribucién de influencia. A con-
tinuacidén, se evalGan la correlacién y divergencia entre las definiciones anteriores, y luego
la eficacia de cada distribucion. Finalmente se realiza un estudio de performance de cada
mecanismo de ranking presentado.

En resumen, este trabajo define diversas métricas de estudio, junto con un estudio exhaus-
tivo de varias técnicas de analisis de influencia, de las cuales se presentan su precision y
performance en calculo. Si bien el trabajo no busca estudiar un conjunto de datos, presenta
una gran cantidad de técnicas de gran interés.

2.3.2. Etapas mas comunes

De los documentos estudiados, se reconocen algunas etapas en comuin, aunque no todos
poseen el mismo orden, ni tampoco la misma prioridad para cada una. Se agruparon las mas
similares entre si para facilitar el orden de la presentacién:
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= Recoleccion y Almacenamiento de datos: es aqui donde los autores pueden presentar
los datos en los cuales basan su trabajo y como seran almacenados. Dependiendo el
objetivo del paper este fase sera ubicada al principio del documento o luego de la
teoria a aplicar.

Algunos autores dividen esta en dos o mas, mientras que otros las presentan inserta
en otro punto de mayor relevancia para ellos.

= Manipulaciéon de datos y obtencion de medidas y métricas: es posible observar que
los autores no siempre obtienen los datos de |la forma en que ellos lo necesitan, por lo
gue en algunos trabajos se definen los pasos que deben realizar para poder estanda-
rizar sus datos de la forma que les sean Utiles.

Los autores también pueden definir las medidas y métricas en las cuales se basaran
sus estudios. Dependiendo de la importancia que posea esta fase en el trabajo, la de-
finicion y calculo de estos valores puede extenderse de forma considerable, llegando
a ser 3 etapas por separado, mientras que en otros trabajos ocurren ambos casos de
forma mas acotada sin definir mayor diferencia.

= Presentacion y elaboracion de técnicas de estudio: esta etapa es la mas diferente en-
tre los documentos, puesto que es donde se presenta el trabajo principal del estudio.
Es aqui donde se encuentran las definiciones de las técnicas de analisis de los datos y
se obtienen modelos del fendmeno de estudio, entre otros pasos a desarrollar.

En esta etapa los autores presentan el trabajo con el cual pretenden cumplir con los
objetivos planteados, por lo que dependiendo de éstos es que ocurren diversas op-
ciones para el desarrollos esta fase. En algunos casos los autores presentan primero
todos los modelos, para luego asi estudiar como se comportan las métricas. También
ocurre que el autor genere las métricas y modelos en paralelo.

= Andlisis y comparacion de resultados: se observa que esta etapa es la mas importante,
puesto que aqui se evalla la calidad de los resultados obtenidos. Dependiendo de lo
realizado en la etapa anterior, se estudia la calidad de los modelos y la relacién entre
estos, ademas se realizan analisis sobre el comportamiento del fendmeno estudiado a
través de los resultados obtenidos. También ocurre que dependiendo de los resultados
del andlisis realizado en esta etapa se proceda por realizar nuevamente alguna de las
fases anteriores para mejorar la calidad de éstos.

= Discusion y conclusiones: se reconoce como etapa final la discusion y conclusiones
del trabajo realizado; en ésta se busca destacar los resultados obtenidos, evaluar el
por qué de la calidad de estos, en conjunto con postular ideas de trabajos a futuros
gue se basen en los resultados o como se debe proceder para realizar mejoras a éstas,
entre otros.

Dependiendo de diversos motivos, como por ejemplo los objetivos del trabajo, se po-
see un desarrollo mas tedrico en esta etapa, con una discusion enfocada principalmen-
te a las condiciones 6ptimas para cada técnica desarrollada, en conjunto con estudios
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de rendimiento en la obtencion de resultados segln variables internas y externas al
trabajo realizado.

En conjunto con las ideas de trabajos futuros, en esta etapa también se pueden acotar
los alcances de los resultados obtenidos, declarando cuales son las condiciones y va-
riables que permitieron la calidad de los resultados, ademas de definir cuales son las
etapas mas importantes que se deban repetir si se desean realizar estudios similares.

2.3.3. Meétricas de analisis

Es posible reconocer multiples métricas de andlisis, en relacion a los Tweets y a
los usuarios, en conjunto o por separado. En [Eysenbach, 2011], [Garcia et al., 2017] y
[Drakopoulos et al., 2017] son definidas multiples métricas de gran interés para el trabajo
arealizar.

Segun [Drakopoulos et al., 2017] es posible definir métricas directas e indirectas. Las métri-
cas directas se refieren a las que son calculables realizando un analisis de valores y medidas
del usuario de forma aislada, esto quiere decir, considerar sélo cuales provienen de su perfil,
ignorando el grafo de usuarios de la red social; mientras que las métricas indirectas estu-
dian diversos valores en conjunto con la posicién que representan los usuarios en el grafo de
estudio.

La mayoria de las métricas de estudio en [Drakopoulos et al., 2017] consideran valores di-
rectos como la cantidad de Tweets (TW), Retweets (RT), hashtags usados (HT), seguidores
(FWR), seguidos (FWE), Likes (FAV), respuestas (RES), menciones (MEN) y frecuencia (FR)
de actividad. Mientras que algunas métricas indirectas consideran valores de centralidad de
nodos calculados por diversas metodologias.

Tres de las métricas mas interesantes presentadas en [Drakopoulos et al., 2017] son la in-
fluencia conversacional, la cual considera la mayor cantidad de valores directos, (cuya for-
mula se puede observar en la ecuacion[1), la actividad promedio del usuario basada en F'R,
y el puntaje ponderado del usuario (presentado en la ecuacion2).

Cv=TW + RT+MEN + FAV + RES (1)

Pp=TW -RT-HT -log(1+ FWR)i (2)

Otras métricas interesantes de destacar son la popularidad y la reputacién, presentadas en
[Garcia et al., 2017]]. La popularidad puede ser definida como la cantidad total de FWW R,
mientras que la reputacion se define basandose en la distribucion de un grupo de usuarios
segln la proporcion entre FW Ry FW E, presentando dos métodos de obtencion: el pri-
mero a través del calculo de incoreness (medida recursiva de centralidad del nodo sobre el
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grafo), mientras que el segundo mediante el andlisis de la estructura bowtie que presenta
la red (distribucion del grafo donde la mayoria de los nodos se presenta al centro de éste,
mientras que el resto se encuentra en uno de 2 extremos opuestos, tal como es posible ver
en la figural[7).

En la estructura presentada en la figura [7| se estudia la distribucion de todos los usuarios
de Twitter registrados hasta el 2009, En el sector azul lamado SCC se presenta el grupo mas
fuertemente conectado, en donde la mayoria de las cuentas se siguen entre ellas. En el sector
rojo se encuentra el grupo llamado Out, en donde las cuentas presentan una gran cantidad
de conexiones hacia ellos (FWR), pero una baja conexion al sector azul (FWE). En el sector
verde se presenta el grupo In el cual posee una gran cantidad de conexiones hacia el sector
azul (FWE) y una baja conexion desde él (FWR). Un calculo aproximado de esta distribucion se
puede realizar a través de una funcion sigmoidea (cuya férmula es presentada en la ecuacion

3)

_ log(1+FWR)
" 1+4log(1+ FWE)

SCC (80%)

In (4%)

Out (16%)

Figura 7: Representacion de la distribucién de la relacion entre FWR y FWE de todos los
usuarios en Twitter hasta el 2009.
Fuente: Understanding Popularity, Reputation and Social Influence in the Twitter Society.
[Garcia et al., 2017].

Un tercer conjunto de métricas destacables son las presentadas en [Eysenbach, 2011], sien-
dolas mas relevantes para este estudio Twimpact y Twindex. Los autores definen como Twim-
pact la cantidad de M E'N recibidas por un tema por dia, siendo posible definir diversos pe-
riodos de tiempo en el cual se estudiara este valor. Twindex, por su parte, es definido como
la posicion relativa del tema entre los demas seglin alguna métrica de estudio, cuyo valor se
mueve entre 0y 100.
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2.4. Almacenamiento de datos

Los datos sobre los cuales se realizaran los anélisis provienen de Twitter, la cual presenta su
propia API para la extraccion de informacién. Esta API posee varias limitaciones de cantidad
y tamano de consultas, haciendo necesario acotar estas consultas al minimo, por lo que se
busca no solicitar la misma informacion reiteradas veces, para lo cual se debe almacenar los
datos que ya se hayan solicitado.

Existen diversas alternativas para almacenar informacion, por lo que se analizan dos; archivos
y bases de datos.

Almacenamiento basado en archivos

El almacenamiento basado en archivos es una de las soluciones mas simples para el alma-
cenamiento de datos, puesto que no se debe montar ningln tipo de sistema o programa de
administracion. Debido a esto, es comun ver problemas de pequenas y medianas compleji-
dades depender de un sistema de archivos para almacenar su informacién.

Algunas de las caracteristicas del almacenamiento basado en archivos es el enfoque me-
nos estructurado de datos, existiendo necesariamente una interrelacion entre archivos. El
almacenamiento en archivos es para problemas mas generales que no necesiten una mayor
optimizacion en las consultas y escrituras. No esta disefiado para un alto consumo de los
datos.

Existen diversos formatos populares para el almacenamiento de informacién basada en ar-
chivos, de los cuales 3 de los mas comunes e importantes:

= Comma Separated Values (CSV): tal como se menciona en su nombre, son archivos
gue separan los valores o registros por coma, lo cual lo hace eficiente en espacio. Es-
tos registros no poseen una mayor estructuracion, por lo que los datos no tienen una
relacion entre ellos a no ser que se defina en el primer registro.

Los registros realizados en este formato son de dificil lectura para los usuarios, ademas
de ser poco eficiente para realizar operaciones mas complejas que requieran cierta
Iégica de negocios.

= Extensible Markup Language (XML): los archivos XML estan disefiados para almacenar
informacion que posea relaciones jerarquicas, esto quiere decir, que los datos posean
cierta dependencia entre los valores.

Este tipo de archivo posee una estructura basada en etiquetas de la siguiente forma:
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<etiqueta-1>
<etiqueta-2>
valor
</etiqueta-2>
</etiqueta-1>

Debido a que cada valor posee una etiqueta de apertura y cierre, los archivos son de
mayor tamano, pero permiten una lectura simple para el usuario y una manipulacién
mucho mas eficiente para el procesamiento de datos.

= Javascript Object Notation (JSON): este tipo de archivo esta basado en la estructura
gue Javascript maneja los objetos, lo que convierte a este tipo de archivo como uno
de los mas adecuados para los sistemas que dependan de este lenguaje.

{
clave: valor,
clave2: {
clave3: valor,
clave4: [1, a, valor, undefined],
claveb: {
clave6: valor
}
}
}

Ademas de los beneficios que trae tener un enfoque basado a Javascript, los datos
también tienen la opcidon de tener estructuras jerarquicas como ocurre en XML, con el
beneficio de ser mucho mas liviano.

Almacenamiento en bases de datos

Al contrario del almacenamiento de datos basados en archivos, las bases de datos almace-
nan de una forma mucho mas estructurada, los datos pertenecen al mismo contexto y son
almacenados de forma sistematica.

Otra diferencia con el almacenamiento en archivos, es que las bases de datos poseen siste-
mas administradores de bases de datos, los cuales realizan las consultas y manipulacion de
todos los datos.

Dependiendo de la estructura y el manejo que se dé a los datos, pueden existir diversos tipos
de bases de datos, por lo que a continuaciéon se mencionan los 3 tipos mas importantes para
este trabajo.
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m Bases de datos relacionales: estas bases de datos son las mas populares; estan ba-
sadas en registros con campos claramente definidos y rigidos, cada campo es una co-
lumna y cada registro es una fila que posee valores en cada una (dependiendo de las
reglas de negocio, es posible la existencia de algunos valores vacios o nulos). A nivel de
definicidon de las bases de datos relacionales, no existe una relacion directa en el orden
gue poseen los registros. La gran mayoria de los sistemas de bases de datos relacio-
nales basan sus consultas en lenguaje SQL. Dos de las bases de datos mas populares
para esta categoria son ORACLE y MySQL.

m Bases de datos orientada a documentos: estan disefiadas para trabajar con archivos
JSON y XML. Estos sistemas de bases de datos son relativamente nuevos y buscan en-
tregar soluciones flexibles en las cuales las bases de datos relacionales son demasiado
estructuradas. Las bases de datos orientadas a documentos poseen ciertas dificulta-
des cuando se deben realizar operaciones en grandes conjuntos de datos. Dos de las
bases de datos mas populares para esta categoria son MongoDB y CouchDB.

= Bases de datos orientada a grafos: enfocadas principalmente en la manipulacion de
datos que posean grandes cantidades de relaciones entre ellos. En estas bases de da-
tos, los datos son representados como nodo, relacién y propiedades, los que las hace
muy Utiles cuando las relaciones entre datos poseen tanta importancia como los da-
tos en si. Dos de las bases de datos mas populares para esta categoria son Neo4j y
OrientBD.

2.5. Mineria de datos

La mineria de datos es un campo de las ciencias de la computacion y estadistica, la cual
a través de conocimientos de inteligencia artificial, maquinas de aprendizaje, estadistica y
sistemas de bases de datos, se pueden descubrir patrones en grandes conjuntos de datos
[Tan, 2018].

A través de la mineria de datos, es posible detectar, por ejemplo, conductas como grupos
entre los datos, los cuales representan ciertas tendencias; también se pueden detectar ano-
malias y dependencias entre los datos.

Es posible realizar dos tipos de analisis, descriptivo y predictivo. El primero permite estudiar
los datos en si, evaluar su distribucion y posibles tendencias que presenten, mientras que
el segundo es utilizado para modelar fenémenos y predecir el comportamiento que tendran
datos no estudiados. El analisis predictivo es utilizado principalmente para hacer prediciones
de comportamientos futuros o no conocidos, mientas que el analisis descriptivo es utilizado
para evaluar el estado actual y tomar desiciones en respecto a este.

Existen diversas técnicas de mineria de datos, las cuales pueden realizar analisis descriptivos
o predictivos, tales como redes neuronales artificiales, clustering, arboles de decision, reglas
de asociacion y regresion lineal [Tan, 2018].
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Redes neuronales artificiales

La redes neuronales artificiales son modelos computacionales basados en el mismo funcio-
namiento del cerebro, poseyendo nodos o neuronas que reciben inputs y entregan uno o
mas outputs, que dependen de la configuracién de estas. Se debe destacar que las redes
neuronales artificiales en si no son un algoritmo, sino mas bien un framework para diversos
algoritmos que utilizan esta légica [Tan, 2018].

La estructura basica de las redes neuronales artificiales esta constituida por grupos de nodos,
los cuales son llamados capas de nodos, que van procesando como informacién de entrada
el resultado entregado en la capa anterior.

Las capas de nodos se pueden categorizar en 3: entrada, la cual recibe la informacion “exter-
na” del sistema; capas ocultas o hidden, que solo interactian con las capas adyacentes del
sistema; y salida, la cual entrega el resultado del aprendizaje realizado dentro del modelo
[Tan, 2018]. Un ejemplo de la estructura mencionada se puede observar en la figura

En estos modelos el sistema va aprendiendo y generalizando a través de ejemplos reales. La
forma en lo que esto ocurre es debido a funciones de activacién y de salida, en conjunto con
un factor de procesamiento llamado peso.

Existen 3 tipos basicos de aprendizaje: supervisado, en el cual se le indica a la red cual deben
ser los valores de salida; no supervisado, en el cual la maquina no recibe indicaciones de la
salida, por lo cual se va adaptando; y el hibrido, en el cual se le indica solo si el resultado es
de buena o mala calidad.

Hidden

Figura 8: Ejemplo de red neuronal artificial
Fuente: Wikipedia.

Pagina 19 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

Arboles de decision

Los arboles de decisién son representaciones graficas de funciones multivariadas; son con-
siderados modelos predictivos, puesto que construyen diagramas légicos que permiten la
toma de decisiones en base a sucesos ya medidos.

Los arboles de decision se componen de nodos y arcos. Cada nodo significa un estado de las
variables y cada arco es la definicion del estado de una variable. A cada nodo se puede llegar
por sélo un camino y pueden salir tantos caminos como estados tenga la variable que esta
siendo decidida [Tan, 2018].

El objetivo de los arboles de decision es poder graficar el resultado de la funcién analizada
en relacion a las conjugaciones de las variables, esto para entregar informacién de manera
sencilla de comprender. Es posible analizar tanto variables categéricas como numéricas. Un
ejemplo de un arbol de decision se puede observar en la figura[9}

‘ Estacion |

Otofio__— Invierno Verano

P N P
Quedarse en | ‘
Casa

- N

| Clima | Hora ‘

— J -

Lluvia_ — \So\eadn Menor 3 19:00 |

- /—\%\ S \ —_——

‘ ‘ ‘ Salir al ‘ | ‘ Salir de
Hora

Pargue | fiesta

~~ Mayor a 22:00

[ Quedarse en \
Casa

T~ |
Menor 218700 Mayor a 18:00 Entre 19:00y 22:00

-

Quedarse en
Casa

Salir al

- N
N Quedarse en |
Parque

Casa

Figura 9: Ejemplo de un arbol de decisién
Fuente: Elaboracion propia

Clustering

Los algoritmos de clustering son técnicas para separar los datos en grupos (cluster), los cuales
son significativos, utiles, o ambas. Este analisis de agrupamiento de datos se basa sélo en la
informacion del dato y sus relaciones [Tan, 2018]. El valor que se utiliza para determinar la
asociacion puede ser calculado a través de diversas definiciones dependiendo del caso de
estudio; un ejemplo es la distancia euclidea, la cual se basa en el teorema de Pitagoras.

Las 2 clasificaciones de clustering mas comunes son jerarquicas y de particionamiento por
centroides. El clustering jerarquico crea dendrogramas segin la cercania entre nodos. Los
algoritmos jerarquicos aglomerativos van generando uniones entre los dos clusters mas cer-
canos, mientras que los algoritmos jerarquicos divisivos inician con un Unico cluster, el cual
van dividiéndolo segln qué tan lejanos estan.

Pagina 20 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

El clustering por particionamiento divide los grupos de vectores en un niimero definido de
grupos. Existen diversos tipos de algoritmos para esto, los cuales van variando en como se
calcula la distancia, se posiciona el centroide inicial y como se van agrupando los vectores,
entre otras posibilidades.

Reglas de asociacion

La deteccion de reglas de asociacion es una técnica que analiza un conjunto grande de datos
en blusqueda de relaciones interesantes ocultas [Tan, 2018].

Si se tiene un conjunto de todos los itemes de la forma I = {iy, is, i3...i,, }, Una transaccion
como t, = {i41,%42...izm } Y UNa base de datos como D = {t1,1s,t3...i% }, se puede definir
como una regla de asociacion una combinacién de dos o mas items que apunta a otra com-
binacién de uno o mas itemes, de la forma {i,,, i} = {i..}. Lo anterior significa que en
varias transacciones t, de D existen diversas combinaciones de {74, i, i}, de forma que
las primeras dos condicionen la aparicion de la tercera.

Debido a que es factible generar gran cantidad de asociaciones, es posible aplicar diversas
métricas para encontrar sélo reglas interesantes, siendo las dos mas utilizadas la confianza
y el soporte.

El soporte de un conjunto X se define como la proporcién en la que aparece este dentro de
toda la la base de datos, tal como se presenta en la ecuacién

X
Sop(X) = |’7|| (4)

La confianza de laregla X = Y se define como la proporcién entre el soporte del conjunto
X UY sobre el soporte del conjunto X, tal como se presenta en la ecuacion[5]

XUY
Conf(X) = %

Regresion lineal

La regresion es una técnica de modelamiento predictivo donde se estima que una variable
objetivo es continua [Tan, 2018]. La regresion lineal es un modelo matematico que busca re-
lacionar de forma lineal una variable dependiente Y con multiples variables independientes
X;, siendo Y y X; numéricos, de laforma Y = 5y + 51.X7 + 52 X5... + ¢, donde (3; es un
factor que indica la influencia de la variable independiente X; y € es un valor aleatorio.
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CAPITULO 3
PROPUESTA DE SOLUCION

Para el correcto desarrollo del analisis a realizar, se necesita definir el modo de trabajo y los
elementos a utilizar, por lo que en este capitulo se presenta la metodologia del trabajo a
realizar, en conjunto con las técnicas y herramientas necesarias.

3.1. Metodologia de trabajo

La estructura de trabajo utilizada posee las siguientes etapas:

Recoleccion y Almacenamiento de datos

Manipulacién de datos y obtenciéon de medidas y métricas.

Presentacion y elaboracion de técnicas de estudio

Andlisis y comparacion de resultados.

Discusion y conclusiones.

De estas etapas, las primeras 3 son presentadas en este capitulo, mientras que las Gltimas 2
son desarrolladas en el capitulo 4.

3.1.1. Recoleccion y almacenamiento de datos

Debido a que Twitter no tiene ningun tipo de herramienta o funcionalidad para detectar hilos
en la plataforma, es necesario realizar una busqueda manual a través del buscador de ésta,
por lo que de manera inicial no existe una técnica automatizada para conseguir un dataset de
estudio; eso si, existen diversas cuentas cuyo objetivo es presentar en paginas externas hilos
enunformato parecido a una publicacién de blog o noticia, donde cada Tweet es considerado
como un parrafo de una entrada mas grande. Para que un hilo sea procesado por alguna de
estas cuentas es necesario que otro usuario las etiquete en alguno de los Tweets del hilo con
algiin comando especifico (Comunmente la palabra unroll). Gracias a la existencia de estas
cuentas es posible obtener hilos con s6lo una consulta en el buscador.

Para este trabajo se decidi6é buscar los hilos en los cuales la cuenta @threadreaderapp ha-
ya sido etiquetada, debido a la popularidad que ésta posee, por lo que la query realizada
es “@threadreaderapp unroll”, eso si, encontrar hilos es sélo el primer paso manual para la

Pagina 22 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

construccion del dataset, esto debido a que la mencidn puede ser en cualquier Tweet del hi-
lo y Twitter no mantiene registros sobre si pertenecen a una conversacién mas grande o no,
s6lo mantiene un atributo llamado “in_response_to”, por lo que luego de localizar un hilo, es
necesario encontrar el Gltimo Tweet. La siguiente problematica que representa este tipo de
blusqueda es definir cual sera considerado el Gltimo Tweet, ya que es comun que los autores
inicialmente escriban el hilo completo, pero en el transcurso del tiempo agreguen informa-
cion complementaria, anexos y nueva informacion que encuentren necesaria, por lo que se
decide que un Tweet es el Gltimo cuando: éste posee palabras o #hashtags que indiquen
fin, como por ejemplo “End”, “#EndThread”, etc. Cuando el Tweet siguiente posea palabras
o #hashtags que indiguen que la informacion fue agregada después de la publicacién inicial,
como por ejemplo “postdata”, “#PS:”, etc. (debido a que este proceso es manual), se apro-
vecha esta instancia para filtrar hilos que posean s6lo imagenes o hipervinculos, puesto que
éstos no podrian ser estudiados a través de las técnicas a utilizar.

Luego de encontrar el Gltimo Tweet del hilo, se procede a registrar su “id” en un achivo
hilo.txt, el cual luego sera leido a través de un cédigo Python, mientras que las consultas a la
red social se realizaran a través de Twython, una biblioteca que enmascara la API oficial de
Twitter.

La légica detras del codigo para obtener todos los Tweets se basa en poseer una lista con
todos los “id” que se deben consultar, los cuales debido a restricciones de las funciones dis-
puestas por Twitter se pueden realizar con un maximo de 100 “id” por consulta. En cada ite-
racion se obtiene la informacion completa de todos los Tweets solicitados que se encuentren
disponibles (es posible que algunos hayan sido borrados o que la cuenta que haya publicado
el contenido sea privada y no se posean los permisos para ver sus Tweets). Luego de tener la
informacion de la consulta, se procede a agregar los “id” de los Tweets predecesores al final
de lalista sobre la que se itera, los que se consiguen a través de la variable “in_response_to”.
A través de este método es posible que un Tweet intermedio del hilo no esté disponible, lo
cual generara hilos incompletos. Este caso se manejard mas adelante.

Luego de obtener obtener los datos y limpiarlos de variables que no entregan valor al trabajo,
se tiene una lista de Tweets en formato diccionario, estos con los siguientes atributos:

= ‘created_at”: Fecha en la que se publicé el Tweet
n “id”: id del Tweet.
» “id_str”: mismo valor a “id” pero el tipo de la variable es String.

= “in_response_to": id del Tweet predecesor en el hilo, si el Tweet es el primero, este
toma valor “None”

= “text”: contenido del Tweet, es decir, la cadena de caracteres publicada.

» “user”: diccionario con los siguientes atributos de la cuenta que publicé el contenido:
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e “id”: id de la cuenta.
e “id_str”: mismo valor a “id” pero el tipo de la variable es String.

e “name”: el nombre de pantalla del usuario, no confundir con el username (se
decidié no almacenar este ultimo).

e “followers_count”: cantidad de seguidores a la fecha de consulta.
e “friends_count”: cantidad de cuentas que sigue la cuenta a la fecha de consulta.
e “created_at”: Fecha en la que se registré la cuenta.

o ‘“verified”: valor boolean que indica si la identidad de la cuenta fue verificada por
Twitter.

e “statuses_count”: cantidad de Tweets publicados por la cuenta.
= “retweet_count”: veces que se le ha hecho Retweet al Tweet.
= “favorite_count”: veces que se le ha marcado Like al tweet.

» “hashtags”: Lista de todos los #hashtags utilizados en el Tweet.

Debido a la estructura que poseen los datos, ademas de la constante manipulacion de éstos
como diccionarios en Python, se utiliza como motor de base de datos MongoDB Community
Edition, almacenando cada Tweet como un documento distinto.

3.1.2. Manipulacion de datos y obtencion de medidas y métricas

Luego de recolectar los datos, es necesario hilar los Tweets; esto se hace a través de la varia-
ble “in_response_to", existiendo 2 posibles opciones: la primera es buscar todos los Tweets
que su “id” no sea referenciada por ningln otro, los cuales se consideraran el Gltimo de ca-
da hilo; luego de forma recursiva se consultara por el Tweet anterior con “in_response_to”
hasta que esta variable indique “None”, lo cual indicaria que éste es el primer Tweet del hilo.
La segunda opcion es la version inversa a la primera, partiendo con los Tweet que posean
“in_response_to” = “None”, para luego encontrar el siguiente Tweet del hilo buscando el
“id” del Tweet actual en la variable “in_response_to” hasta que no se obtengan resultados,
lo cual indicara fin del hilo.

Como fue mencionado anteriormente, es posible que un hilo no haya sido rescatado integra-
mente debido a laimposibilidad de obtener un Tweet intermedio, lo que genera una pérdida
de los primeros Tweets. Este escenario genera un problema en la primera opcién de cons-
truccién de hilos, puesto que si se recorre desde el final hacia el inicio, el cédigo evaluara
Hilos que finalmente no podran ser construidos debido a que nunca se obtendra un “in_res-
ponse_to” = “None”. Debido a esto se decide proceder con la segunda opcioén, la cual asegura
que soélo se evaluaran hilos completos.

Luego de reconocer todos los hilos, se agregan las siguientes variables a los documentos:

Pagina 24 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

= “Hilo”: indica a que hilo pertenece el Tweet.
= “Pos_hilo”: posicion del Tweet en el hilo.

» “Progreso_hilo”: posicion relativa al largo del hilo, siendo 0 el primer Tweet y 100 el
ultimo.

» “Aporte_retweet”: relacion entre el total de Retweets del Tweet sobre el total de Ret-
weets del hilo.

= “Aporte_favoritos”: relacion entre el total de Likes del Tweet sobre el total de Likes del
hilo.

Ademas de lo anterior, y debido a que se busca estudiar el comportamiento de hilos y no de
Tweets por separado, se procede a crear una segunda coleccién de documentos, los cuales
aglomeran las caracteristicas de los Tweets pertenecientes a cada Hilo. La estructura de estos
documentos es la siguiente:

= “hilo”: id del hilo.

= “Texto”: unién ordenada del texto de todos los Tweets que componen el hilo.

» “Usuario”: Diccionario de todos los atributos anteriormente mencionados del usuario.
» “fecha”: Fecha en la que se publicé el primer Tweet.

= “total_tweets”: Cantidad de Tweets que componen un hilo, también llamado “Largo”
del hilo.

» “total_retweets”: suma de todos los RT que recibieron todos los Tweets que componen
el hilo.

» “total_favorites”: suma de todos los Likes que recibieron todos los Tweets que com-
ponen el hilo.

m “total_Hashtags”: Total de Hashtags distintos utilizados a lo largo del hilo.
= “promedio_retweet”: Total de Retweets dividido por el largo del hilo
= “promedio_favorites”: Total de Likes dividido por el largo del hilo

» “all_hashtags”: Lista de todos los hashtags utilizados en el hilo.

Luego de definir la recoleccidn y prepararacion de los datos se procede con el estudio de
tépicos, emociones, influencia del usuario e impacto.
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Tépicos:

Tal como fue mencionado en el marco conceptual, es posible categorizar conjuntos de docu-
mentos modelando topicos en comun entre ellos a través de diferentes técnicas. Para esto
se utilizé Latent Dirichlet Allocation (LDA) debido a la popularidad que presenta en los docu-
mentos estudiados.

La implementacion de LDA se hizo a través de la biblioteca Gensim en conjunto con Mallet,
un paquete de procesamiento estadistico de lenguaje natural basado en Java, puesto que
una de sus implementaciones de LDA permite probar un rango de cantidad de tépicos a
construir y evaluar la calidad de estoﬂ Este paquete se encuentra ya englobado para ser
utilizado como funciéon de Gensim.

Para la evaluacion de la calidad de los tépicos se utilizd la métrica Coherence Score: C,, esta
indica la similitud de informaciéon mutua entre las palabras de los topicos, con un valor dentro
delrango Oy 1.

El algoritmo desarrollado posee la siguiente estructura:

1. Extraccion de datos de la base de datos.
2. Unién de todos los Tweets de un mismo hilo en un sélo String.

3. Limpieza de caracteres especiales de formato de texto, menciones (palabras iniciadas
con @), hipervinculos y hashtags (palabras iniciadas con #).

4. Limpieza de signos de puntuacion, creacion de bigramas (grupo de palabras que indi-
qguen una sola idea, por ejemplo “Donald Trump”), remocién de Stopwords (palabras
sin mucho valor semantico, tales como “the”, “and” entre otros conectores) y lemati-
zacion (convertir las palabras conjugadas a una raiz comun llamada lema).

5. Construccién del Diccionario y Corpus con el cual se correra el LDA Mallet.

6. Definicidon del rango de un valor alfa a evaluar y rango de cantidad de tépicos a cons-
truir.

7. Modelado de topicos y calculo de Coherence Value.

8. Seleccién de mejor combinacién de alfa y cantidad de tépicos segiin Coherence Value.

Emociones:

Para la deteccion de emociones se decide utilizar 1 de los 3 modelos entrenados a través
de deep learning presentados en [Colneri¢ y Demsar, 2018], debido a que estos estan es-

2Mallet Homepage: http://mallet.cs.umass.edu/ - Cunsultado el 06/09/2019
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pecificamente disefiados para el lenguaje utilizado en Twitter. El cddigo disponible posee 3
modelos distintos, uno para cada categorizacion de emociones; Ekman, Plutchik y POMS. Se
decide utilizar el modelo basado en las 6 emociones presentadas por Ekman por sobre Plut-
chik y POMS, puesto que por definiciéon son las emociones mas basicas que presentan los
humanos, lo que se condice con el enfoque que se le desea dar a esta dimension.

Al utilizar la biblioteca dispuesta por [Colneri¢ y Demsar, 2018] es necesario primero impor-
tar el modelo a utilizar; luego de esto se carga el conjunto completo de Tweets a analizar.
Esta biblioteca posee 2 formatos para entregar resultados: el primero es una matriz en la
cual cada Tweet posee por cada emocion un puntaje de ser categorizado en esta, mientras
que el segundo formato es una tabla en la que cada Tweet es clasificado en una sola emocién,
siendo ésta la con mayor puntaje de la matriz anteriormente mencionada.

Debido a que el modelo utilizado esta disefado para reconocer emociones sobre un solo
Tweet y no un conjunto de Tweets como se desea, es necesario primero definir una técnica
para evaluar el hilo.

Se definen 2 variables para esta dimension: emocién principal y tupla de emociones princi-
pales. La primera selecciona la emocién principal segln la técnica de estudio, mientras que
la segunda selecciona las 2 primeras emociones. Si bien la primera variable es suficiente pa-
ra categorizar los hilos, se define también la segunda variable puesto que se considera que
debido a la extension del texto, es probable que no sélo una emocién sea la determinante.

Se definen 4 posibles técnicas de deteccidn de emociones, en todos los casos se elige la
primera emocion para la variable Emocién principal y las primeras dos emociones para la
tupla de emociones principales:

= Emocion media: a partir de la matriz de todos los Tweets del hilo se calcula el promedio
de todos los puntajes para cada emocién y se seleccionan las emociones con los valores
superiores.

= Emociéon mas intensa: a través de la matriz de todos los Tweets del hilo se seleccio-
na el puntaje mayor de cada emocién y se seleccionan las emociones con los valores
superiores.

= Emocién moda: através de la tabla de todos los Tweets del hilo se selecciona la primera
emocion moda (Primeras dos emociones moda para tupla de emociones principales).

= Emocion hilo: se unen de forma ordenada los Tweets en un solo texto y se detecta la
emocion de cada hilo a través de la tabla.
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Influencia del usuario:

A través de diversos estudios, como por ejemplo [Cha et al., 2010], se sabe que un Tweet
recibird mas atencién si es que proviene de una cuenta perteneciente a un pequefo gru-
po llamados Influencers, los cuales son considerados de cierta forma “lideres de opinion”,
debido a que sus actos y decisiones llegan a influenciar a grandes grupos de personas. Con-
siderando esto, si se desea estudiar el impacto de un hilo en la red social, es necesario definir
métricas que tomen en consideracién la cuenta generadora del contenido.

Através de la informacion recolectada es posible definir 3 métricas en relacion a la influencia
del usuario:

» Popularidad: se define como popularidad la cantidad de Followers que posee la cuen-
ta; este valor indica el tamano inicial de publico que poseen las publicaciones reali-
zadas. Eso si, tal como fue presentado en el marco conceptual, este valor por si solo
no es completamente indicativo sobre la calidad de la audiencia que la cuenta posee
[Cha et al., 2010].

m Reputacion: la reputacion se define como la calidad del usuario a la vista de los demas,
es decir, qué tanto interés genera y que tan importante es en lared a la que pertenece.
Se puede medir a través de qué tan activa es la cuenta enrelacién entre sus Followers y
Friends. Segun [Drakopoulos et al., 2017], es posible relacionar ambos valores a través
una funcién sigmoidea (cuya férmula se puede observar en la ecuacion(3).

» Verificado: Twitter posee una variable llamada “Verified” la cual indica si la cuenta
fue reconocida como la identidad que dice ser. Las cuentas que poseen calidad de
Verificada comUnmente son politicos, marcas y personalidades publicas, por lo que se
puede asumir que este valor entrega nociones de importancia por sobre las demas
cuentas no validadas.

Debido a que las 3 métricas son complementarias, se decide utilizar todas en el estudio a
realizar.

Impacto:

Como se desea realizar una viralizacién de contenidos a través de hilos, es necesario medir el
impacto que genera el contenido en la red social, esto es posible gracias a la existencia de 2
acciones realizables por los usuarios sobre los Tweets, marcar una publicaciéon con un Like, lo
que se considera que la cuenta esta de acuerdo, simpatiza o encuentra interesante el Tweet,
es decir, genera una reaccion positiva sobre el usuario y este desea indicarlo. La otra accion
disponible se llama Retweet, cuando uno hace Retweet a un Tweet, este se comparte en el
Timeline de la cuenta que realizé la accién, permitiendo que sus Followers vean el contenido
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como si fuese otra publicacién del usuario, pero manteniendo los atributos originales de la
cuenta publicadora.

Debido a que se comprende la viralizacién de un contenido como el suceso de que una publi-
cacién se vea por la mayor cantidad de usuarios posibles, se considera como una métrica de
esto la cantidad de Retweets que recibe un hilo, mientras que los Likes se consideran como
otra variable de estudio.

Puesto que se desea estudiar el impacto de los hilos por sobre el impacto de los Tweets,
es necesario definir métricas de estudio para el hilo, tanto para los Retweets como para los
Likes:

» Total RT (o FV): se llama Total RT a la suma de Retweets de todos los Tweets pertene-
cientes a cada hilo.

= Promedio RT (o FV): Se llama Promedio RT al “Total RT” dividido por “Total Tweet”.

= Log Total RT (o FV): de define como el logaritmo en base 10 del total de RT por cada
hilo; debido a la naturaleza de los logaritmos, al total de RT se le suma 1.

= Log Promedio RT (o FV): se define como el logaritmo en base 10 del promedio de RT
por cada hilo; debido a la naturaleza de los logaritmos, al total de RT se le suma 1.

Las ultimas 2 métricas se definieron debido a la distribucién que presentan los Retweets,
donde una muy pequena cantidad de hilos suman una gran cantidad, mientras que la mayo-
ria recibe valores mucho menores, por lo que para estandarizar el crecimiento, se aplica la
funcion logaritmo.

3.1.3. Presentacion y elaboracion de técnicas de estudio

Luego del procesamiento de los datos y la obtencién y seleccion de métricas a utilizar, se
debe continuar con el estudio de éstas. El objetivo principal del trabajo a realizar es descubrir
qué factores influyen sobre el impacto de cada hilo, por lo que se debe estudiar tanto el
comportamiento de las medidas en conjunto y por si solas, ademas del efecto que generan
éstas sobre la métrica de impacto seleccionada.

Para el estudio en si de las medidas y métricas, se decide partir con un analisis grafico a través
del software Microstrategy Desktop. Este software esta disefiado para el analisis de datos,
los cuales pueden ser cargados a través de archivos o conectdndose a uno de los multiples
motores de bases de datos disponibles’} Se decide trabajar sobre esta herramienta debido a

3Microstrategy Desktop, Get started: https://www.microstrategy.com/us/get-started/desktop|-
Consultado el 06/09/2019
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la capacidad de conexién con MongoDB, cosa que actualmente no todas las herramientas si-
milares lo pueden hacer de forma nativa. También entra en consideracion los conocimientos
previos que se poseen sobre esta herramienta.

Para el analisis y validacién de las variables seleccionadas, se decide construir multiples ti-
pos de modelos de mineria de datos y evaluar la calidad de estos. Para la construccion se
elige trabajar sobre Orange 3, una herramienta open source para realizar mineria de datos y
analisis predictivo. Se decide utilizar este software debido a su facilidad de uso a través de
sus workflows Drag and Dro;ﬂ Se debe recalcar que el objetivo del uso de esta herramienta
es mas que nada evaluar el efecto que generan las variables sobre el impacto, mas que con-
seguir un modelo que prediga el comportamiento de éste, por lo que se estudia la variacion
de la calidad mas que la prediccion en si.

4Orange - Datamining Fruitful and fun: https://orange.biolab.si/ - Consultado el 06/09/2019
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CAPITULO 4
DESARROLLO Y VALIDACION DE LA SOLUCION

En este capitulo se presentan los resultados del modelado de los tépicos, la deteccién de
emociones, el calculo de las métricas de impacto, el anélisis de los datos, la construccion de
recomendaciones y la validacién de la solucién.

4.1. Modelado de topicos

Para la seleccion del mejor conjunto de Tépicos primero se modelan 5 a 21 tépicos variando
el valor del parametro alpha [0.01, 0.1, 1, 10, 30, 100, 600] , con un incremento de 1 tépico
para cada iteracién. Los resultados de coherencia para cada conjunto se pueden ver en la
figura mientras que el comportamiento general del Coherence Score para cada alpha se
puede observar en la figura

|
M

Figura 10: Grafico de Coherence Score para cada iteracion. Cada color indica un valor alpha
distinto [0.01, 0.1, 1, 10, 30, 100, 600], los que estan ordenados de manera ascendente; las
barras horizontales indican el promedio de cada alfa, mientras que las verticales separan los
resultados de cada intervalo alpha.
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Figura 11: Boxplot de Coherence Score para cada valor alfa [0.01, 0.1, 1, 10, 30, 100, 600].
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De las figuras [10] y [11] se puede observar que los mejores valores alpha son 0.1y 1, por
lo que se procede a realizar una segunda busqueda para valores alpha entre 0.1y 1, mas
especificamente [0.5 , 0.7, 0.9], y entre 10 y 31 topicos. Los resultados se pueden observar
en las figuras[12]y[13] En éstas se observa que un valor alpha 0.9 entrega mejores valores para
Coherence Score, siendo la mejor combinacién de valores alfa = 0.9 con 14 tépicos generados
yun C, = 0,4372.
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Figura 12: Grafico de Coherence Score para cada iteracion. Cada color indica un valor alfa
distinto [0.5, 0.7, 0.9], los que estan ordenados de manera ascendente.
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Figura 13: Boxplot de Coherence Score para distintos valores del parametro alpha [0.5, 0.7,
0.9].

Topico O | Topico 1 | Topico 2 | Topico 3 | Topico4 | Topico5 | Topico 6
23 15 27 17 127 19 11
Topico 7 | Topico 8 | Topico 9 | Topico 10 | Topico 11 | Topico 12 | Topico 13
35 16 31 22 13 17 19

Tabla 1: Distribucion de hilos segln tépicos

La distribucion de los hilos para cada topico se presenta en la tabla[1] La deteccion de topicos
entrega como resultados vectores de palabras con sus respectivos pesos, en la tabla[A1]del
anexo se presenta el posible tema de cada tépico, en conjunto con las 6 primeras palabras
mas importantes. Una de las observaciones mas recurrentes que se realiza en la literatura,
es que no siempre es posible reconocer el tema que tratan los topicos, puesto que si bien
se reconocen las palabras de mayor importancia, estas no siempre poseen una relacion muy

Pagina 32 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

clara entre ellas, por ejemplo, es posible asumir que el Tépico 0 trata sobre politica de Esta-
dos Unidos, caso contrario es el Tépico 4, el cual presenta una diversidad semantica mucho
mayor.

Después de modelar los tdpicos se procede a reconocer las posibles tematicas de cada uno.
Para esto, se observa que tienen en comun las 40 palabras mas importantes de cada tépico,
se escribe una idea inicial, luego se leen algunos hilos al azar a modo de comparacion con la
idea escrita y finalmente se decide que tema esta tocando cada tépico. Los resultados de este
analisis se presentan en el anexo, mas precisamente en la tabla[A1] se presenta un extracto
de esta seleccionando los 5 tépicos mas populares en la tabla

Luego de describir los topicos en la tabla[AT del anexo, se observa que existen 3 tematicas
principales en los hilos del dataset. Estos son:

m Estados Unidos: 0, 5,9, 10y 11.
= Politica y economia (excluyendo EEUU): 6, 7, 12y 13.
» Sociedad: 1, 2,3y 8.
Se observa, también, que existen tdpicos especificos que hablan de un hecho o un grupo de

hechos o problematicas especificas, como lo son 0, 1, 5, 6, 8, 9, 10, 11 y 13. mientras que
existen otros que son de caracter general, como los tépicos 2, 3, 7y 12.

Tépico Hilos | Posible tema segln palabras 6 primeras palabras
Tépico 0 | 23 Politica actual estadounidense, discu- | American, Conservative, People,
sién sobre partidos politicos y reformas | Democrat, Republican, Vote.
migratorias.
Tépico 2 | 27 Familia, hijos y salud. Child, Kid, Day, Work, Remember,
Story.
Toépico4 | 127 | Noes posible reconocer untemaenes- | People, Make, Work, Time,
pecifico. Good, Thing.
Tépico 7 | 35 Politica internacional y gobierno. Law, State, President, Order, Offi-
cial, Office.
Topico 9 | 31 Noticias sobre el reporte Mueller sobre | Investigation, Report, Muell,
actos ilicitos de Donald Trump. Flynn, Crime, Mueller .

Tabla 2: Resumen de la clasificacion de los topicos modelados.

4.2. Deteccion de emociones

Se presentan los resultados obtenidos a través de las técnicas de deteccion de emociones
sobre hilos en la seccion En la tabla[3]se presenta la cantidad de hilos para cada emo-

Pagina 33 de



DISENO DE UNA GUIA DE RECOMENDACIONES PARA LA VIRALIZACION DE ALTO IMPACTO DE CONTENIDOS EN
TWITTER: UN CASO DE ESTUDIO

cién segun la técnica utilizada, mientras que en la tabla[4] se muestra el porcentaje de hilos
por emocion para cada técnica.

Técnica | Anger | Disgust | Fear | Joy | Sadness | Surprise
Media | O 0 57 324 | 0 11
Intensa | 4 6 80 279 | 2 21
Moda |2 0 62 317 | 2 9

Hilo 19 8 109 | 220 | 16 20

Tabla 3: Distribucion de los hilos por emociones seglin cada técnica de etiquetado.

Técnica | Anger | Disgust | Fear | Joy | Sadness | Surprise
Media | O 0 14,5 | 82,7 | O 2,8
Intensa | 1,0 1,5 20,4 | 71,2 | 0,5 5,4
Moda | 0,5 0 15,8 | 81,1 | 0,5 2,3
Hilo 4,8 2,0 27,8 | 56,1 | 4,1 51

Tabla 4: Porcentaje de los hilos por emociones segiin cada técnica de etiquetado.

En la tabla[4] se observa que las técnicas emocion media y emocion moda categorizan mas
del 80 % del total de los hilos con la etiqueta Joy, mientras que técnica de emocién intensa
presenta un comportamiento similar, etiquetando sobre el 70 % de los hilo con la misma
etiqueta ya mencionada. Se observa también que en las 2 primeras técnicas mencionadas
existen emociones no detectadas.

Finalmente se decide trabajar con emocién hilo, puesto que posee una mejor distribucion
de las emociones en comparacion con las demas.

4.3. Métrica de impacto

Puesto a que se definid Retweet por sobre Like como la variable de impacto, se desea estudiar
si la segunda tiene alguna relacion directa o si se debe considerar como una de las medidas
de estudio para el trabajo posterior. Para realizar esto se decide elaborar una regresién lineal
entre ambas variables a través de las 4 métricas definidas: Total RT vs Total FV, Promedio RT vs
Promedio FV, Log Total RT vs Log Total FV y Log Promedio RT vs Log Promedio FV. En la figura
se puede observar del comportamiento entre Total RT vs Total FV que existe una relacion
entre ambas, ademas, Promedio RT vs Promedio FV tiene el mismo comportamiento que
este, por lo que no se muestran sus graficos. En la figura[14b|se observa del comportamiento
entre Log Total RT vs Log Total FV una clara relaciéon lineal, ademas, Log Promedio RT vs Log
Promedio FV posee el mismo comportamiento.
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Relacion entre total FV y RT Relacion logaritmica entre FV y RT
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(a) Relacion entre los totales de RT y FV (b) Relacion logaritmica entre RT y FV

Figura 14: Gréaficos de la relacion entre Retweets (RT) y Likes (FV)

Luego de analizar el comportamiento en los graficos, se realiza el calculo de la regresion li-
neal para los 4 casos mencionados. Los resultados de esto se puede observar en la tabla
A través del coeficiente de correlacion R? se puede afirmar que ambas variables son depen-
dientes, puesto que sin importar cual métrica se utilice, todos poseen un valor R? cercano
a 0,9. También se observa que al trabajar con el promedio de las variables se obtiene un
mejor resultado por sobre los totales de éstas; se considera que debido al existir una mayor
cantidad de Tweets en el hilo, mayor es la probabilidad de pequefas diferencias, por lo que
promediando éstas, es posible normalizar el comportamiento. Se observa también que el
mejor resultado es la regresion lineal de la relaciéon logaritmica del promedio de RT y FV, con
un valor R? = 0,901.

Finalmente, se concluye que existe una clara relacién de dependencia entre Retweets y Likes,
por lo que se decide que no es necesario trabajar con la segunda variable.

Relacién Intercepto | Coeficiente | R?
1| RTvsFV -12832.81232 5.26569 | 0.887
2 | log(RT) vs log(FV) 0.59636 0.96618 | 0.869
3 | prom(RT) vs prom(FV) -603.53960 4.40572 | 0.897
4 | log(prom(RT)) vs log(prom(FV)) 0.50719 0.98419 | 0.901

Tabla 5: Resultados de regresion lineal sobre Retweets (RT) y Likes (FV). Se considera Log
como logaritmo en base 10, mientras que prom es el promedio de la variable.

4.4. Analisis de datos

La siguiente tarea consiste en realizar un estudio inicial de los datos, analizar el comporta-
miento de diversas variables y reconocer patrones que puedan ser de utilidad para los analisis
posteriores.

Para el analisis de datos se genera una muestra aleatoria de aproximadamente el 70 % del
total del dataset a través de una funcién de seleccién random; el tamano del conjunto es
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de 274 hilos. La funcién para la creacién de la muestra fue realizada a través de Python y
almacenada como un conjunto de documentos distinto al principal.

El resto de los hilos se utilizard como dataset de evaluacién para los modelos generados.

4.4.1. Analisis de hilos

Se estudia, primero que todo, el largo de los hilos (total Tweets) y la cantidad de hashtags
(HT) para tener una base comparativa de ambas variables para analisis posteriores.

Se tiene como el largo de los hilos a la cantidad de Tweets que lo componen. En la figura
se observa que los hilos tienen un largo entre 3y 45 Tweets, mientras que en[15b|se ve que
la primera mitad de los hilos tiene un largo menor o igual a 13 Tweets, mientras que el 75 %
se encuentra bajo los 20 Tweets de largo. Se tiene que el promedio de Tweets por hilo es de
aproximadamente 15.

Cantidad de hilos segtin largo o
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Largo Hilo (b) Boxplot de distribucion de hilos
(a) Grafico de distribucion de hilos segtn largo. seguln largo.

Recuento_Hilos

Figura 15: Distribucién de los hilos segtn el largo.

En relacion a los hashtags, se puede observar en la figura que la gran mayoria no los
utiliza (196 hilos), mientras que la segunda mayoria utiliza sélo 1 (37 hilos). De la figura|16b
se observa que la cantidad de hilos va aumentando segiin mas reciente es la fecha de publi-
cacion.

4.4.2. Analisis de influencia

En relacion a la influencia, se estudian diversas variables, segun el puntaje sigmoideo (P,), el
estado de verificaciéon de la cuenta (verified) y la cantidad de Followers (FWR). Se debe dejar
claro que para los graficos se decidié aproximar P, al primer decimal, meramente con fines
de visualizacion.

Se observa en la figura[17a que la gran mayoria de los hilos son publicados por cuentas que
poseen una reputacion entre [0,8, 1,4], los que comparados con el rango total de la muestra,
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Figura 16: Distribucién de los hilos seglin cantidad de hashtags y mes de publicacidon

son valores relativamente bajos. También se sabe de los datos que la mayoria de los usuarios

escribié un hilo de la muestra, por lo que se puede asumir que la distribucidn presentada en
este grafico también representa la distribucion de las cuentas.
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Figura 17: Analisis de hilos segun influencia

Si se asume que a través del tiempo el comportamiento de la influencia de los usuarios pre-
sentada en [Garcia et al., 2017] sigue siendo valida, es posible utilizar la ﬁgurade la seccion
[2.3.3/como referencia para la reputacion. Esta figura presenta el conjunto In como los usua-
rios con menor reputacién, los cuales significan aproximadamente un 4 % de la muestra, el
conjunto SCC un 80 % y el conjunto Out un 16 % de la poblacién, siendo estos los con mejor
reputacién. En la figura(17ales posible observar un comportamiento similar al explicado.

Al comparar los grupos presentados en la figura[7]de la seccion[2.3.3]con los valores obteni-
dos de P, se tiene que el 4 % de los datos representa aproximadamente 11 hilos, por lo que si
se ordenan de manera ordenada ascendentemente, se tiene que el conjunto In se define por
los valores P, =[0,68, 0,78]. El 16 % de la muestra tiene aproximadamente 44 hilos, los cuales
de forma ordenada descendentemente se definen por valores P, = [1,27, 3,00]. Finalmente
se tiene que el conjunto SCC se define por P; = [0,79, 1,26]. Lo importante de este anlisis es
que permite definir qué valores se consideran como puntaje sigmoideo bajo, normal y alto.
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Figura 18: Analisis de influencia segin FWR

En respecto a los Followers, se puede observar en la figura[17b] que la gran mayoria de los
hilos poseen valores relativamente bajos en comparacién al rango total de seguidores. Se
ve este mismo comportamiento en el grafico [18a] el cual compara los FWR de cada usua-
rio, lo que demuestra una relacién directa entre los usuarios y los hilos. En la figura[18b| se
presenta la relacion entre el logaritmo de FWR de cada usuario, esta grafica muestra un com-
portamiento cercano a una recta en su centro. El grafico de la figura[18b|muestra que existe
una pequena cantidad de elementos con una gran cantidad de FWR, una gran mayoria con
valores cercanos y una minoria con valores muy bajos.

Distribucian hilos segun User Verificadol Distribucién promedio RT segtin User Verificado
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(a) Distribucién hilos segdn usuario verificado. (b) Promedio de RT segin usuario verificado.

Figura 19: Andlisis de influencia seglin usuario verificado. La barra izquierda indica usuarios
no verificados.

Para estudiar la importancia del atributo verified del usuario, se decide comparar la cantidad
de hilos segtin el estado (figura[19a) vs la cantidad de Retweets en promedio que reciben las
cuentas verificadas (figura[19b). A primera vista es posible darse cuenta que los usuarios veri-
ficados (valor 1 en ambos graficos) reciben en promedio una mayor cantidad de RT; también
se observa que la mayoria de los hilos provienen de cuentas que no estan verificadas.

Finalmente, se recuerda que seguin [Cha et al., 2010] no solo las personas naturales son usua-
rios de Twitter, sino que también existen cuentas de entidades (cuentas que no representan
una persona, sino que a una organizacion, u otras que tienen como objetivo compartir conte-
nidos especificos), las que poseen una reputacion mayor, ademas de muchas veces poseer el
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estado de verificado. Esto explica en parte la clara tendencia de estas cuentas, de presentar
un impacto promedio mayor por sobre las no verificadas.

4.4.3. Analisis de Emociones

Como se poseen dos variables categoéricas para el estudio de emociones en los hilos, primero
se procede a analizar la Emocién principal, luego se continua con un analisis sobre la tupla de
emociones principales, finalmente se comparan ambas para definir los casos en los cuales
se utiliza cada una.

Cantidad de hilos segtin emaocion

120 Emaocion
Hile
Anger

W Disgust

Recuento_Hilos
o
=

Fear
Joy

20 Sadness

I - M Surprise

Anger Disgust Fear Joy Sadness  Surprise

Emacion Hilo

Figura 20: Distribucién de hilos segin emocién principal.

En el grafico[20] se puede observar que tal como fue mencionado en la secciéon[4.2] las emo-
ciones mas populares son Joy y Fear, sumando entre ambas 226 hilos, lo que representa un
80 % de la submuestra de estudio.

A través del grafico se puede observar que el largo promedio de los hilos para cada
emocién es de 20 Tweets por hilo. Se reconoce también que no existe una gran diferencia
de largo segln las emociones, teniendo un rango de 17 a 23 Tweets en promedio. Se ve que
al estudiar los hilos segiin emocién el largo promedio es mayor a los 14 Tweets promedio
presentada en la seccién[4.4.1] la cual estudia la distribucion de los hilos en si.

De la figura se puede observar que sélo los hilos escritos con una emocion cercana a
Joy y Fear tienden a usar 1 hashtag, con 1,2 HT y 0,8 HT respectivamente, mientras que las
demas emociones no los utilizan.

En relacién a tupla de emociones principales, se puede ver en la figura que la gran ma-
yoria de los hilos son [Joy, Fear] o [Fear, Joy], sumando ambas combinaciones un 55 % del
total de los hilos. Considerando los resultados obtenidos en la figura se comprueba que
las dos emociones méas predominantes en Twitter son Joy y Fear. Se observa también que
al comparar las figuras [22]y [20} ignorando las 2 emociones mas populares, el resto de las
combinaciones posee una distribucion similar de aproximadamente 5 hilos por tupla.

En relacion al largo, se observa de la figura[23 que las tuplas de emociones poseen un largo
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Figura 21: Analisis de emociones segun largo y hashtags.
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Figura 22: Distribucién de hilos segln tupla de emociones principales.

mucho mas variado que en la figura21al Al comparar con la distribucién de hilos de la figura
se puede asumir que este fendmeno se debe a la baja cantidad de hilos por tupla. Se
observa también que el promedio de largo promedio por tupla es de 18 Tweets.

De la figura[24]se observa que todas las combinaciones de Fear y Joy presentes poseen hilos
con hashtags, algo esperable segln los resultados obtenidos en Un comportamiento
interesante se observa en la tupla [Sadness, Fear], la cual tiene en promedio HT = 1,8,
eso si, se observa en la figura[22] que esta combinacion sélo tiene 2 hilos, por lo que no se
puede considerar como un resultado concluyente. Ocurre un fendmeno similar en las otras
2 combinaciones que resaltan.

Luego de los andlisis de ambas variables, se observé que el comportamiento de tupla de
emociones principales es una subdivision de emocion principal, por lo que para los andlisis
graficos posteriores sélo se presentaran figuras que estudien la emocién principal, mientras
que para los estudios realizados a través de cédigo se utilizara la tupla de emociones princi-
pales, a no ser que se indique lo contrario.
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Figura 23: Promedio de largo de hilos seglin tupla de emociones principales.
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Figura 24: Promedio de hashtags segln tupla de emociones principales

4.4.4. Analisis de tépicos

En la figura |25/ se observa que la cantidad de hilos por tépico es relativamente similar, por
lo que considerando el tépico 4 como outlier, se calcula el promedio de hilos del resto obte-
niendo aproximadamente 14 hilos por tépico.

En respecto a la cantidad de hashtags utilizados por cada tépico, se puede observar en la
figura[26alque el topico con mayor uso de estos es el nimero 4, con aproximadamente uno
por cada hilo; otras categorias con valores superiores a 0,8 son los tépicos 0 (politica esta-
dounidense), 2 (Familia, hijos y salud) y 10 (Guerra e intervencionismo estadounidense en
medio oriente).

En relacion al largo promedio segun el topico se puede observar en el grafico que el
promedio es de 15 Tweets por hilo, el mismo promedio obtenido en el analisis de la figura
Es digno de rescatar también que el largo promedio se mueve entre 12 y 20 Tweets, un
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Figura 25: Distribucién de hilos segun topico.

rango mucho menor comparado con el rango de todos los hilos (3 a 45 Tweets).
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Figura 26: Analisis de tépico segln cantidad de hashtags y largo del hilo

4.4.5. Analisis de impacto

Se desea analizar el efecto que genera sobre el impacto el largo del hilo, ademas de estudiar
como se evoluciona el impacto a través del progreso del hilo. Debido a que ya se demostré
la relacién directa entre RT y FV, solo se realiza el estudio segun los Retweets.

Primero se desea comparar el comportamiento entre el total de los RT y el promedio de los
RT para cada hilo. Se recuerda que la diferencia entre estas 2 métricas es que para cada hilo
el promedio RT es el total RT dividido por el total de Tweets (largo). Un primer acercamiento
a la comparacion de estas dos métricas se observa en ambos graficos de la figura los
cuales presentan de forma descendente ambas métricas en relacion al hilo. Se observa que
no existe una gran diferencia en el comportamiento, sélo en la escala del eje Y, siendo del
orden de 10° en el grafico[27a]vs un orden de 10* en el grafico[27b] Se debe dejar claro que
en el proceso de calcular el promedio, los hilos no necesariamente toman la misma posicion
en ambas representaciones.

Debido al comportamiento presentado en ambos casos de la figura se procede con un
analisis de la distribucién del logaritmo de las variables Total RT y Promedio RT, el cual se
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Figura 27: Andlisis de impacto segun RT por hilos

presenta en la figura En este caso se comprueba que el comportamiento de los RT sigue
siendo similar en ambas variables, s6lo presentando una leve diferencia en la altura de la
distribucién, en conjunto con una pequena diferencia en el inicio y final de los datos. Se tiene
que la ecuacion[érepresenta a la linea de tendencia del grafico[28a], mientras que la ecuacion
pertenece al grafico De ambas ecuaciones se puede observar que la pendiente es
muy similar, variando en aproximadamente un 5%, mientras que el intercepto disminuye
aproximadamente un 30 %.

Distribucion de Log Retweets Distribucién de Log Promedio Retweets

14
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(a) Logaritmo de total de RT por hilo. (b) Logaritmo del promedio de RT por hilo.

Figura 28: Analisis de impacto segln el logaritmo de RT
Y = —0,011365 - X + 4,824049 (6)

Y = —0,010761.X + 3,655273 (7)

Se prosigue con el analisis de los Retweets en respecto al largo con la figura en donde
se ve la relacién entre ambas variables. Se observa el mismo comportamiento en las figuras
[29a]y [29b} mientras mayor sea el largo, mayor es el minimo de RT por cada hilo, siendo la
diferencia en ambos el rango de la variable dependiente.

Finalmente, se concluye del analisis de las figuras[27] [28]y 29 que si bien las 2 métricas de
impacto presentan fendmenos similares, se puede considerar como mejor métrica compa-
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Figura 29: Analisis de impacto segun largo del hilo.

rativa de los hilos el Promedio RT, puesto que elimina la “ventaja inicial” que poseen los hilos
mas largos por el simple hecho de tener mas Tweets donde acumular Retweets.

Luego del estudio del efecto del largo del hilo sobre el impacto, se procede a estudiar el
comportamiento que presenta el impacto segin el progreso del hilo. Se recuerda que el
progreso del hilo es la posicion relativa del Tweet sobre el hilo, que se calcula dividiendo el
namero del Tweet por el total de Tweets del hilo, teniendo un “porcentaje de progreso” del
hilo. Para estudiar el impacto segun el progreso se debe utilizar la métrica “Aporte RT”, la
cual es el porcentaje que representa el total de RT del Tweet sobre el total de RT del hilo.

Aporte del tweet seglin progreso en el hilo Aporte del tweet segun progreso en el hilo
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Figura 30: Analisis de impacto segun progreso del hilo.

De la figura|30a| se observa que el Tweet mas importante de los hilos es el primero, con un
un aporte promedio del 37 % del total de todos los RT que recibe un hilo, mientras que el
segundo mayor valor se encuentra al final del hilo, con un aporte promedio de 6 %. Luego de
reconocer la importancia del primer y tltimo Tweet de los hilos, se procede a excluir estas
posiciones, quedando finalmente la distribucion presentada en la figura[30b} De la figura[30b|
se observa que a lo largo de los hilos se posee un comportamiento similar entre Tweets, con
un rango [2,2 %, 4,4 %| en el promedio aporte RT, valores muy pequefios como para que una
posicion sea reconocida como mas importante que las demas.
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4.4.6. Impacto vs influencia

Se recuerda que la reputacion del usuario, medida a través del puntaje sigmoideo, se consi-
dera baja cuando se encuentra en el rango [0.7, 0.8], una reputaciéon normal entre (0.8, 1.3)
y una reputacion alta entre [1.3, 3.0] (al aproximar los rangos para estudiar los graficos se
tienen limites abiertos o cerrados, segun sea el caso). Para analizar la influencia que genera
la reputacion del usuario sobre el promedio RT se presenta en la figura[31] el porcentaje de
promedio RT segun el puntaje sigmoideo del usuario.

Se observa en la figura[31]que los usuarios con una reputacion alta poseen mejores valores
de impacto, mientras que los usuarios con peor reputacion presentan malos resultados, en
relacion a los usuarios con reputacion normal se observa que presentan un impacto regular.
Se nota que ambos extremos presentan malos resultados.

Relacion del promedio RT seglin puntaje sigmoideo

Porcemaje de
Pro T

SGM1

Figura 31: Relacion entre promedio RT y puntaje sigmoideo

En el grafico[32a] se presenta la distribucion de los hilos segln la cantidad de hashtags utili-
zados y el puntaje sigmoideo, mientras que en el grafico[32b|se presenta la distribucion del
promedio RT. En ambos casos los colores indican la distribucién de los hilos, es decir, el por-
centaje que representa esta cantidad en relacién al total. El color rojo indica un porcentaje
entre [0, 35], el color amarillo [36, 65] y el verde [66, 100], mientras que el tamafio depende
de la variable a estudiar.

Del grafico[32b]se observa que solo las combinaciones con una baja cantidad de hilos poseen
valores superiores de promedio RT. Alun asi, no deja de ser interesante observar que hilos
con 4 HT publicado por usuarios con puntajes promedio obtengan una cantidad similar de
promedio RT que los publicados por usuarios de mejor reputacién.

Luego de analizar el comportamiento entre la reputacién y la cantidad de hashtags, se pro-
cede a estudiar la relacién del promedio RT segln la reputacién y la cantidad de Followers a
través de la figura[33] Se observa que segin aumenta la cantidad de FWR (Representado por
el logaritmo de FWR), también lo hace el promedio RT que presentan los hilos; también es
posible comprobar el comportamiento mencionado en la figura[31)donde se indica que los
usuarios con baja reputacion no poseen buenos resultados de Retweets. Se puede comparar
la figura[33|con la figura|Al] presente en el anexo, en el que se observa que la gran mayoria
gue los usuarios se encuentran en la esquina inferior izquierda, la cual indica una baja po-
pularidad y reputacion. Finalmente se puede concluir que la influencia del usuario cumple
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Figura 32: Comportamiento de promedio RT segln puntaje sigmoideo y HT.

un rol importante en el promedio RT. Siendo mas especificos, se observan resultados mayo-
ritariamente positivos desde Log(FW R) > 4,4y P, > 1,1, lo que en nimeros significaria
una cantidad minima de Seguidores~ 25.000 y un maximo de Seguidos = 1.000 (Utilizando

la ecuacion[3). Como se reconoce que la reputacion minima para excelentes resultados debe
10
FWRIL

ser mayor a 1.1, se puede reescribir la ecuaci(')nde laforma FWE ~ ~—;

Promedio RT segln puntaje sigmoideo y log Followers

3
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Figura 33: Promedio RT segln cantidad de Followers y Puntaje sigmoideo.

4.4.7. Impacto vs emocién

Se recuerda de la figura gue las 2 emociones mas populares en la plataforma son Joy y
Fear, aunque en la figura[34] se ve que ambas emociones son las que poseen un promedio
inferior, mientras que Sadness y Surprise son las emociones con mejor promedio RT. Eso si, al
analizar la tupla de emociones en la figura[A4] presente en el anexo, se observa como ambas
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Promedio RT por emocion
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Figura 34: Promedio RT seglin emocién principal.

emociones principales poseen el mayor valor en la combinacién con Fear, por lo que final-
mente se concluye que las tres emociones principales para ese grafico son Sadness, Surprise
y Fear.

Al comparar el promedio RT con la emocién y la cantidad de hashtags utilizados, a través
de la figura|35|se puede observar que si bien la mayoria de las emociones no presentan HT,
las que si lo hacen no ven afectadas de manera negativa sus RT, sino mas bien presentan un
comportamiento levemente constante.

Promedio RT seglin emocién y total HT

Emo...
ANEe [ | | |
Disgust [ =
Fear
Joy
Sadness
surprise I}

0 1 2 3 - 5 [ 7 g e 10 17 23

Total Hashtags Hile

Figura 35: Promedio de RT segln emocién principal y cantidad de hashtags.

4.4.8. Impacto vs topico

Se presentan los graficos de la figura |36| para comparar los tdpicos segin el promedio RT;
el color de las barras indica el porcentaje del total de la variable estudiada que posee cada
tépico, la asignacidon entre los colores y el porcentaje se presenta en la leyenda adjunta a la
figura.

Se observa de la figura[36a]que los tépicos con mejor promedio RT son los topicos 2 (familia,
hijos y salud) y 11 (escandalo rusia/elecciones Trump) con 43115 y 24529 RT, respectiva-
mente, mientras que los peores son los 12 (economia, tecnologia y negocios) y O (politica
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estadounidense, partidos politicos y reformas) con 1731 y 1444 RT cada uno. Luego de ex-
cluir estos 4 tépicos, se tiene el grafico [36b]donde se observa que el rango del promedio RT
sigue siendo amplio [3320, 14565, con los nuevos 2 maximos los tépicos 3 (noticias y nove-
dades) y 10 (guerra e intervencionismo EEUU en el medio oriente), con 14565 y 12483 RT,
mientras que el nuevo minimo es 1 (Racismo) con 3320 RT.

Finalmente, se observa que en general los temas con mayor impacto son los de sucesos mas
cercanos al comun de la gente, como lo son familia y salud, en conjunto con los escandalos.

Promedio RT por tépico
Promedio RT por topico
14.000,00
12.000,00
10.000,00

8.000,00

Promedio RT hilo

6.000,00

Promedio RT hilo

4.000,00

o

.000,00

2 1 3 1w 8 9 4 6 7 5 13 1 12 0 Topice

Topico

(b) Promedio RT segln tépico, excluyendo los 2

P io RT segun toépico.
(a) Promedio RT segun topico mayores y los 2 menores.

Figura 36: Comportamiento de promedio RT segln topico.

4.4.9. Tépico vs emocidn

A partir los resultados de la seccion se procede a analizar el comportamiento del pro-
medio RT segln la emocién principal para los mejores y peores topicos:

m Mejores tépicos: 2, 11,3y 10

m peores topicos: 0,12y 1
Mientras que las mejores y peores emociones segun el grafico[34]son:

= Mejores emociones: Sadness, Surprise y Disgust.

m Peores emociones: Joy y Fear.

Al igual que en los graficos anteriores, en la figura|37|los colores indican el comportamiento
delavariable de estudio en relacién a todos los casos presentados, siendo verde el de valores
superiores y rojo inferiores, seglin la escala presentada a la derecha del grafico.
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Figura 37: Promedio de RT segln tépico y emocién

En la figura se observa que para los 2 mejores tépicos (2 - Familia y salud y 11 - Ru-
sia/Trump) todas las emociones que poseen presentan un buen promedio RT. Para el tercer
mejor topico (3 - Noticias y novedades) todas las emociones entregan buenos resultados,
exceptuando el Anger. Para el cuarto tépico (10 - Medio oriente) se tiene que las emociones
con mejores resultados son Anger y Fear.

Para dos de los 3 peores tépicos (12 - Economia y 1 - Racismo) no existe una emocién con
buenos resultados, mientras que para el Gltimo topico (0 - Politica) sélo la emocién Disgust
entrega buenos resultados.

En relacion a los demas topicos, todos poseen comportamientos promedio, exceptuando el
topico 8 - Feminismo, el cual tiene un buen desempefio sélo en Disgust (Disgust).

Se observa que si bien Sadness y Surprise son las mejores emociones segun la figura [34]
en la figura[37] estas presentan resultados pobres en la mayoria de los tépicos, excluyendo
solamente los topicos 2, 9 y 10, los cuales presentan buenos resultados, para la segunda
emociodn sélo existe un topico destacable, 2; en relacidn a la tercera mejor emocién, Disgust,
se observa que todos los tépicos que presenta tienen buenos resultados. Al analizar las peo-
res emociones, se observa que tienen un comportamiento muy variado, con combinaciones
buenas y otras malas.

Continuando con el analisis anterior, es posible ver en la figura[38/como se distribuye el total
del promedio RT segln cada tépico y emocion para los tépicos analizados. Se observa que
para la mayoria de los tépicos existe una emocion principal, presentada en la tabla[é Para
el resto de los tépicos se encuentra el grafico[A2]y la tablaJA2], ambos en el anexo. Por como
se definieron las variables de impacto, por ejemplo Promedio RT, se asume que la emocién
predominante de un tépico es laemocion que la mayoria del publico posee sobre este topico.
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Distribucién del promedio RT seglin tépico y emocion
2 11 10

Sadness Sadness Anger Anger
327.040 55.967 22,854

Fear
1831638

3
e 1
Joy Fear

19.5785 11.776
Fear

Figura 38: Distribucién del promedio de RT segln topico y emocién.

Topico | Descripcion  del | Emocién
tépico
1 Racismo a través | Joy
de la historia y en
la sociedad actual

Topico | Descripcién del tépico | Emocion
2 Familia, hijos y salud Sadness
11 Escandalo sobre la ma- | Sadness
nipulacion de Rusia so-
bre la eleccién de Do-

12 Economia, tecno- | Joy
nald Trump logia y negocios
3 Hil b ti- | J iti '
ilos sobre no oy 0 Politica  actual | Disgust

cias, novedades vy
escandalos recientes
10 Guerra e intervencio- | Anger
nismo estadounidense
en el medio oriente

estadounidense,
discusién  sobre
partidos  politi-
cos y reformas
migratorias

Tabla 6: Mejores y peores tépicos seglin emocién principal.

4.4.10. Tépico vs influencia

Se desea estudiar si existen temas predilectos segln la reputacion del usuario, por lo que
se tiene en el grafico [39 El promedio del puntaje sigmoideo segln cada topico, se agregan
también 2 lineas de referencia que dividen en los 3 grupos de reputacion definidos (bajo,
normal y alto). Se observa que si bien la mayoria de los topicos son discutidos por usuarios
con reputacién normal, existe un tépico mencionado principalmente por cuentas de mayor
reputacion, que corresponde a 11 - Escandalo de manipulacién de elecciones Trump.

Luego de reconocer la distribucién de la reputacion de los usarios por tépico, se decide ana-
lizar el impacto que generan los usuarios segun el topico. En la figura |40| se divide el total
de promedio RT segln el puntaje sigmoideo y los topicos; los colores indican qué porcen-
taje aporta cada segmento al total de promedio RT. Se observa que mientras menor sea la
reputacion del usuario, se tiende a hablar de casi todos los topicos, mientras que los usua-
rios con mayor reputacion sélo hablan de una cantidad mucho menor de temas. También se
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Figura 39: Promedio de puntaje sigmoideo segln topico.

observa que, al igual que con otras dimensiones, entre mayor sea la reputacién, mejor sera
el impacto promedio.

Promedio RT seglin Puntaje sigmoideo y tépico
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Figura 40: Promedio RT segln topico y puntaje sigmoideo.

Se recuerda que las cuentas con una reputacién mayor son principalmente entidades, las
cuales, como ya fue mencionado, abarcan tematicas especificas, por lo hablan de una can-
tidad menor de topicos, lo que explica el por qué se presentan menos topicos mientras va
aumentando el puntaje sigmoideo. Es posible observar una tendencia menos mencionada a
lo largo del analisis, la cual indica que para cada cuenta existe un tipo de audiencia distinta,
puesto que si una cuenta define un conjunto acotado de tépicos que compartir, sus FWR
desean consumir ese tipo de temas.

4.4.11. Emocion vs influencia

Para estudiar si el impacto se ve afectado en conjunto por la reputacion y la emocion prin-
cipal del hilo se construye el grafico de la figura en el cual el color indica el promedio
RT de cada combinacién en relacion al total, la asociacién entre el promedio RT y el color se
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presenta en la leyenda del lado derecho de la grafica. En esta figura es posible apreciar que
seglin aumenta el puntaje sigmoideo, aumenta el promedio RT, mientras que disminuyen las
emociones utilizadas. Este fenomeno es similar al observado en relacién a la influencia y los
tépicos.

Promedio RT seglin puntaje sigmofdeo y emocién

Porcentaje de

Surprise 90% - 100%
07 08 09 1 11 12 13 14 15 16 18 18 23 3

SGM1

Figura 41: Impacto (Promedio RT) segln reputacion y emocion principal

4.5. Influencia de las dimensiones sobre el Impacto

Luego de estudiar el comportamiento de las variables y métricas, se decide analizar a través
de diversos modelos de mineria de datos el efecto que poseen éstas en relacion al impacto.
Para realizar esto se construye un workflow en la herramienta Orange Canvas, el cual se
puede observar el diagrama en la figura|A3| presente en el anexo.

Para el entrenamiento de estos modelos se utiliza el mismo subconjunto de datos del analisis
grafico, mientras que para la evaluacion de los resultados se utiliza el resto del dataset. Para
trabajar con distintos modelos se tienen que clasificar las variables segun el tipo de dato,
quedando finalmente de la forma presentada en la tabla

Variable Tipo Rol

Hilo Numérico | Metadato
Topico Categorico | Caracteristica
Total_tweet Numérico | Caracteristica
log_promedio_rt Numérico | Objetivo
Total_hashtags Numérico | Caracteristica
Tupla_emocion_hilo | Categoérico | Caracteristica
User_total_fwr Numerico | Caracteristica
User_puntaje_sigmo | Numérico | Caracteristica
User_verificado Categorico | Caracterisitca

Tabla 7: Clasificacion de las variables del hilo segln tipo de dato y rol en el modelado.

Los modelos utilizados son maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés),
random forest, redes neuronales artificiales, k-vecinos cercanos (k-NN) y arboles de decision.
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De manera inicial se utilizan los parametros por defecto que posee cada modelo a utilizar,
luego se procede a optimizar los valores de modo que aumente el indice de correlacion R?,
para luego excluir una variable y evaluar nuevamente el valor R2, realizando este proceso
para cada variable. Los resultados de estas iteraciones se presentan en la tabla |8} en ésta
tabla se observa que en todos los casos el modelo que presenta mejores resultados es SVM,
con un valor R? cercano a 0.49 en los mejores casos.

, Random | Redes .
Método SVM Forest Artificiales kNN Arbol
Inicial 0.347 | 0.203 0.135 0.197 | 0.000
Optimizado 0.493 | 0.348 0.255 0.193 | 0.000
Sin topico 0.431 | 0.307 0.241 0.113 | 0.000
Sin Puntaje Sigmoideo 0.490 | 0.359 0.303 0.176 | 0.036
Sin log FWR 0.437 | 0.292 0.194 -0.062 | 0.183
Sin tupla de emociones principales | 0.405 | 0.341 0.361 0.224 | 0.000
Sin hashtags 0.361 | 0.293 0.125 -0.134 | -0.027
Sin verificado 0.489 | 0.291 0.368 -0.061 | 0.016
Sin largo 0.493 | 0.351 0.406 0.331 | 0.116

Tabla 8: valor R? de cada modelo entrenado seguin cada caso.

Por otro lado, se tiene que al eliminar la variable largo del hilo del modelo, éste no empeora
su resultado, lo que significa que no aporta mayor informacién. Esta conclusién se condice
con el analisis de graficos realizado.

También es digno de destacar que al excluir los hashtags del andlisis, todos los modelos bajan
su prediccion de forma considerable, por lo que se considera esta variable como de gran
importancia, ain cuando en el andlisis grafico no se pudo reconocer de forma concluyente
un efecto real, s6lo tendencias leves.

Otra variable de interés es la tupla de emociones principales, puesto que dependiendo del
modelo, ésta afectard de forma positiva o negativa al resultado, eso si; en SVM se observa
que al excluirla es la segunda variable que mas disminuye la precisién del modelo.

4.6. Analisis de relaciones obtenidas

Luego del andlisis grafico realizado, se procede a realizar un resumen de las relaciones obte-
nidas, en conjunto con un breve andlisis de cada una y en general:

1. Impacto:

a) Se comprueba que el largo no afecta sobre el promedio RT.
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b) Se reconoce que el primer y Gltimo Tweet son los mas importantes en relacién al
aporte RT.

Se observa que finalmente el hilo por si solo no posee suficientes atributos pararealizar
un analisis muy especifico sobre el impacto que posee, por lo que las recomendaciones
a realizar deben ser enfocadas principalmente en las demas dimensiones de estudio.

2. Topico:

a) Sereconocen los temas tratados en cada topico, aunque no es posible definir es-
pecificamente el topico 4 puesto que su vector de palabras es demasiado amplio
semanticamente. Ignorando el tépico 4, todos los tépicos presentan una canti-
dad de hilos similar.

A través del andlisis de las palabras principales de los tépicos se puede reconocer un
tema para cada uno, el cual después se clasifica en tema general o especifico, depen-
diendo qué tan amplia es la definicién que se le entregé. Considerando esto, es posible
realizar diversos analisis en otras dimensiones.

Se puede explicar la imposibilidad de categorizar el topico 4 debido a la gran cantidad
de hilos que posee. Este fendmeno ocurre principalmente por la calidad del mode-
lo entrenado, el cual si bien fue entrenado a través de un cédigo que fue trabajado
durante un periodo de tiempo considerable, no se logré que entregara modelos con
mejores valores de Coherence score, el cual evalta la similitud semantica de los hilos
dentro de los topicos.

3. Impacto vs Influencia:

a) Los hilos creados por cuentas con mejor reputacion reciben mejores resultados
de impacto.

b) Los hilos creados por cuentas con mayor cantidad de Followers reciben mejores
resultados de impacto.

c) Se observa que los hilos de cuentas verificadas obtienen mayor cantidad de RT.

d) de manera empirica se observa un éxito relativamente seguro al poseer mas de
25.000 seguidores, con una reputacion superior a 1,1, lo que en este caso signi-
ficaria un maximo de 1.000 seguidores.

Se observa que tanto con la reputacion como con la popularidad ocurre el fenébmeno
de que al aumentar el valor aumenta el impacto, por lo que se encuentra necesario
recalcar que si bien la reputaciéon es una métrica que depende de los Followers, tam-
bién depende de los Friends. Se recuerda que la relacién entre ambas es logaritmica,
por lo que entre mayor la cantidad de seguidores, mayor debe ser la diferencia entre
ambas variables para que la reputacion aumente.

Tal como se menciona en el marco conceptual y en el apartado de anélisis de influencia,
existen cuentas de entidades, las cuales por lo general poseen una reputacién mas
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elevada y una cuenta verificada, por lo que es esperable que las cuentas verificadas
tengan un comportamiento similar a las cuentas con mayor reputacion.

4. Impacto vs Emocion:

a) Las mejores emociones para los hilos son Sadness, Surprise y Disgust.

b) Las peores emociones para los hilos son Joy y Fear.

Se encontrd que existe una clara diferencia en el impacto cuando se estudian las emo-
ciones que presenta el hilo, por lo que se reconoce que la emocion con la que se pre-
senta el contenido debe ser considerada al momento de generara recomendaciones
de viralizacion.

5. Impacto vs Tépico:

a) Los toépicos con mejores resultados son 2, 11, 3y 10.
b) Los topicos con peores resultados son 0, 12y 1.

¢) En general, son los mas enfocados a la gente y su dia a dia (como lo son la familia
y salud, las noticias y los escandalos) los que presentan mejores resultados.

Se observa que existe una clara diferencia en el impacto cuando se estudia el tépico
tratado en el contenido, por lo que se reconoce que ademas de las emociones, se
debe considerar el topico del contenido al momento de realizar recomendaciones de
viralizacion.

6. Topico vs Emocién:
a) Se detectan emociones principales para cada topico.

Al dividir el impacto que genera cada topico en todas las emociones que éste presenta
en sus diversos hilos, se observa que en la mayoria existe una emocion claramente pre-
dominante, por lo que se genera la tabla[A2)del anexo, la cual presenta esta emocion
para cada topico.

Se reconoce que tanto el topico como la emocién con la que se presentan los hilos
definen el contenido compartido, por lo que considerando lo que se mencioné an-
teriormente sobre la definicion de las métricas del impacto, como lo son los RT y FV
(Total, Promedio y Logaritmo) indican que las acciones son realizadas cuando una per-
sona esta de acuerdo con el contenido del Tweet y desea compartirlo. Finalmente se
concluye que la emocién predominante detectada en este apartado es la misma que
poseen los usuarios, por lo que se debe recomendar estudiar cual es la vision que
tienen los Followers sobre los contenidos que se desean compartir.

7. Toépico vs Influencia:

a) Eltépico 11 es mencionado principalmente por cuentas con mejor reputacion.
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b) Se observa unatendencia que las cuentas con mejor reputaciéon hablan de menos
tépicos.

Tal como se ha mencionado en reiteradas ocasiones, existe una tendencia a que las
cuentas con mayor reputacién sean entidades, las cuales hablan de una cantidad me-
nor de temas especificos, por lo que se reconoce que el tépico 11 es mencionado
principalmente por este tipo de cuentas.

8. Emocion vs Influencia:

a) Se observa que entre las cuentas con mejor reputacion se presenta una gama
menor de emociones en comparacion con los usuarios con menor puntaje sig-
moideo.

Como se menciond en reiteradas ocasiones, las cuentas con mejor reputacion son
mayoritariamente entidades, las cuales mencionan una cantidad menor de tépicos,
también se recuerda que se concluyé que cada tépico posee una emocioén principal
asociada, por lo que se puede concluir por transitividad que las cuentas con mayor
reputacion usaran una gama menor de emociones, esto explica el comportamiento
descubierto.

Se debe mencionar también que si bien, a lo largo de todos los andlisis graficos, no se pudo
comprobar una tendencia clara sobre la importancia de utilizar hashtags para el aumento del
impacto, en varios de ellos se encontrd una relacion leve, por lo que es digno de mencionar
el uso de estos en las futuras recomendaciones a realizar.
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4.7. Guiaderecomendaciones para la viralizacion de alto impacto de con-
tenidos en Twitter a través de hilos.

En el mundo en el que vivimos, la gran mayoria de las personas pertenece a alguna red
social, ya sea para estar conectado con sus seres queridos, compartir actividades y pensa-
mientos, o simplemente estar informado de lo que ocurre dia a dia. Cada persona tiene un
interés distinto sobre lo que comunica y lo que quiere consumir en las plataformas a las que
pertenece. Esta guia de recomendaciones tiene como objetivo principal entregar pautas o
recomendaciones basicas para la correcta publicacion de contenidos, en bisqueda de que
estos se viralicen sobre la plataforma Twitter.

La viralizacién de contenidos es un fenémeno al que todas las personas conectadas a alguna
plataforma social han estado expuestas; éste se refiere a que una publicaciéon sea compartida
por una gran cantidad de gente en muy poco tiempo, ya sea un video de una catastrofe,
un perro persiguiendo su cola, o una noticia en desarrollo, entre muchos otros ejemplos
posibles. Cuando alguien realiza una publicacién, lo mas probable es que su objetivo sea
gue la mayor cantidad de gente lo consuma.

Se debe destacar, eso si, que este fendmeno es extremadamente complejo, puesto que de-
pende en gran parte del ambiente en donde el contenido se publica, se debe considerar
el publico al que se le comparte, el estado actual de la sociedad, y una inmensidad de pa-
rdmetros imposibles manipular, por lo que esta guia busca plantear una base minima para
que los contenidos a publicar tengan mayores posibilidades de viralizacién, considerando las
variables manipulables por el autor del contenido.

Finalmente, se define como viralizacién de un contenido cuando éste posee un impacto su-
perior al comportamiento del resto. En este caso, el impacto es definido por la cantidad de
Retweets que recibe la publicacién en Twitter.

Antes de presentar las diversas recomendaciones, se encuentra Gtil definir dos variables muy
importantes en relacién al publico de una cuenta, la popularidad y la reputacién. La popu-
laridad de una cuenta es la cantidad de Followers (Seguidores) que tiene, mientras que la
reputacion se define como la relacién entre sus Followers y sus Friends (Seguidos), siendo
una reputacién mayor cuando la cantidad de Followers es mayor que la cantidad de Friends.
Esta relacidon es a veces definida logaritmicamente.

Tal como se menciond anteriormente, en Twitter se encuentran cuentas de personasy cuen-
tas de entidades, ya sean gobiernos, agencias de noticias, memes, etc. Dependiendo de esto
se veran comportamientos muy distintos de la reputacion y popularidad. También como to-
dos pueden crear una cuenta y ponerle cualquier nombre, Twitter tiene un sistema para
la verificacién de la identidad de cuentas que dicen ser entidades/personas conocidas. Un
usuario puede solicitar se reconocido por Twitter como una cuenta oficial, y luego de dicho
proceso de verificacion se decide si darle una insignia que lo reconozca.
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Alo largo de esta guia se presentan 4 recomendaciones generales, las cuales indican una idea
amplia sobre como mejorar el impacto en la plataforma, para cada una de éstas se entrega
una serie de consejos para seguir de buena manera la recomendacion general.

La primera recomendacion es definir el perfil de la cuenta y reconocer su publico. Luego de
diversos estudios de trabajos anteriores, en conjunto con los analisis realizados, se comprue-
ba que el éxito de los contenidos publicados depende en parte debido al enfoque que posea
la cuenta y la relacién que posea entre sus Followers (FWR) y Friends (FWE). Una cuenta
personal es muy distinta a una cuenta de noticias, no sélo por la naturaleza de su identidad,
sino que también los Followers de cada cuenta esperardn un comportamiento especifico muy
distinto para cada tipo de perfil.

El primer consejo para esta recomendacién es definir si la cuenta a utilizar es una persona
o una entidad, puesto que en diversos estudios se reconoce que el mejor comportamiento
para las cuentas que representan entidades, es el de enfocarse en los temas inherentes a
la personalidad definida, es decir, una cuenta de noticias sélo debiese tocar temas de no-
ticias, mientras que una pagina de memes soélo deberia hablar de memes, puesto que esto
mejorara su reputacion y su popularidad, dos atributos que a través del analisis realizado
en este trabajo se reconocieron como importantes para la viralizacién de contenidos. Si se
define la cuenta como el de una persona, es posible publicar sobre cualquier tema (cosa
gue no es tan recomendable segun la literatura), pero lo mas importante en esta arista es
preocuparse de poseer un buen crecimiento de publico, es decir, aumentar la popularidad
conservando una buena reputaciéon. Muchas personas, con el fin de aumentar la cantidad
de Followers, siguen todas las cuentas que encuentren, esperando que éstas las sigan de
vuelta, pero diversos estudios demuestran que la reputacion es mas importante que la po-
pularidad. De forma empirica se obtuvo que una cantidad de Followers se considera buena
cuando esta supera los 25.000. También es posible definir un valor bueno para Friends de la

10
. FWRII
forma FWE ~ T

Si la identidad de la cuenta es popularmente reconocida fuera de la plataforma (ya sea una
persona conocida o una entidad de renombre) se aconseja solicitar la verificacion de la cuen-
ta, puesto que se descubrié que las cuentas verificadas poseen un impacto promedio supe-
rior por sobre las no verificadas en todas las dimensiones de estudio.

Alo largo de la primera recomendacién se hace mencion sobre “los temas” o tépicos que se
tocan en las publicaciones, por lo que |la segunda recomendacion es planificar el contenido
de la publicacién. Se realiza esta recomendaciéon puesto que a través de los analisis realizados
se observé que existe una clara influencia en el contenido de la publicacién, en conjunto
sobre la estructura de éste sobre el impacto generado.

En la literatura se pueden encontrar diversos trabajos que descubren tépicos a través del
tiempo, que estudian cémo se comportan, sus ciclos de vida y coémo éstos van mutando, por
lo que se reconoce que no se pueden recomendar temas especificos sobre los que hablar,
sino que mas bien, cobmo decidir de cuales temas se desea hablar y como plasmarlos.
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Antes de continuar con los consejos para esta recomendacion, se tiene que reconocer que
existen 2 casos distintos; el primero es donde ya se sabe sobre lo que se quiere hablar y
s6lo se necesita descubrir como hacerlo, mientras que el segundo es en donde se desea
encontrar un tépico para hablar y como hacerlo. Debido a esto, se asumirad que se desea
buscar un tépico y también como tratarlo.

Cuando se realizaron los estudios sobre los tépicos que se tratan en el conjunto de datos
analizado, se descubrié que la gran mayoria de los tépicos son los que estan asociados prin-
cipalmente a sucesos en concreto, es decir, eventos distintos que van ocurriendo espora-
dicamente y de forma distanciada en el tiempo, por lo que si no se tiene un tema del cual
hablar, un consejo es encontrar tépicos que sea tendencia en el momento. Twitter posee los
llamados Trending Topics, que son los hashtags y palabras mas utilizados en ese momento.

De los temas encontrados, se observa que 2 de los primeros 3 que mas impacto generaron
fueron temas mas genéricos, como lo son “Familia, hijos y salud” como el tema con mejor
resultado, e “Hilos sobre noticias, novedades y escandalos recientes”, por lo que se aconseja
hablar de tépicos que generen un interés a un espectro amplio de la poblacién. Eso si,
se observa que otros temas amplios se encuentran entre los peores resultados, como lo es
“Economia, tecnologia y negocios”, fenomeno del cual se hablard mas adelante.

Luego de definir el tépico a tratar, se debe reconocer la mejor forma de presentar esta infor-
macioén. Primero que todo, se asume que se desea publicar el contenido completamente en
Twitter en formato de texto, es decir, se escribira toda la informacién, analisis, comentarios y
todo lo pertinente en multiples Tweets consecutivos, formando asi un hilo de Tweets, siendo
posible adjuntar imagenes que apoyen el texto, pero el efecto de éstas no se evalud en esta
guia. Al momento de escribir el hilo, hay que tener en cuenta que tanto el primer y altimo
Tweet son los mas importantes, siendo por lejos el primero quien genere el mayor aporte al
impacto total del hilo, por lo que se debe realizar una introduccién llamativa y que invite a
la lectura, ademas de escribir una conclusiéon impactante y que genere dialogo en el ultimo
Tweet. Ambas recomendaciones buscan maximizar el comportamiento natural que poseen
ambos Tweets.

Se mencioné el largo del hilo pero no se declaré nada sobre valores recomendados; esto es
debido a que se encontré que su comportamiento no afecta al impacto, por lo que se sugiere
que el hilo se extienda lo necesario para que el tema se explaye de la mejor forma posible y
que permita seguir las demas recomendaciones entregadas en esta guia.

Es digno destacar también que a través de los diversos analisis realizados no se encontré una
cantidad especifica de hashtags que genere un impacto mayor por sobre los demas, pero se
observé que el utilizar alo menos 1 si genera un efecto positivo, por lo que se aconseja utilizar
1 0 mds hashtag a lo largo del hilo.

Cuando se comunican contenidos a través de un medio es posible plasmarlos de diversas
formas utilizando ciertas palabras por sobre otras para generar una opinién o sentimiento
especifico al receptor y, dependiendo de esta emocién generada, lograr que el receptor res-
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ponda como el autor lo desee, por lo que la tercera recomendacién es comunicar con una
emocion acorde al topico tratado.

Cada persona proviene de una realidad distinta, con vivencias personales y opiniones gene-
radas a través de sus procesos de vida, por lo que no todos pensaran lo mismo sobre temas
especificos. Eso si, el ser humano vive en sociedad, lo que significa que tendran experiencias
en comun, lo que genera ciertas opiniones parecidas entre personas con vivencias similares.

En este punto ya se reconocié tanto el publico al cual se le estd hablando, como el tépico
que se desea comunicar, por lo que el paso natural es definir como se desea comunicar. En
esta guia se reconocen 6 emociones para comunicar contenidos: Joy, Disgust, Anger, Fear,
Surprise y Sadness.

Algunos topicos detectados y estudiados dignos de destacar debido a las emociones con las

gue se presentan y el impacto que generaron son “2 - Familia, hijos y salud”, “3 - Hilos sobre

noticias, novedades y escandalos recientes”, “8 - Feminismo, disidencia sexual e identidad
n o«

de género”, “10 - Guerra e intervencionismo estadounidense en medio oriente” y “12 - Eco-
nomia, tecnologia y negocios”.

Se obtuvo que el tépico “Familia, hijos y salud” genera un gran impacto en las 5 emociones
qgue presenta en los diversos hilos (No presenta hilos con Disgust); esto quiere decir que el
impacto que genera sobre el publico no depende tanto de la emocién sino que por si mismo
ya es interesante. Se tiene también que el toépico “Hilos sobre noticias, novedades y escan-
dalos recientes” presenta un buen comportamiento en Joy, Fear y Surprise, mientras que al
ser presentado con Anger entrega malos resultados. Al analizar el tépico “Feminismo, disi-
dencia sexual e identidad de género” se observa que Joy y Disgust presentan un impacto
considerable, caso contrario ocurre con Surprise, Fear y Anger. En respecto al tépico “Gue-
rra e intervencionismo estadounidense en medio oriente” se observan buenos resultados
tanto en Anger como en Fear, y malos resultados en Sadness. Finalmente, se tiene que el
toépico “Economia, tecnologia y negocios” presenta malos resultados en las 3 emociones que
presenta (Joy, Fear y Sadness).

Tal como fue mencionado anteriormente, los tépicos “Familia, hijos y salud”, “Hilos sobre
noticias, novedades y escandalos recientes” y “Economia, tecnologia y negocios” son temas
mas generales, de los cuales los primeros dos presentan buenos resultados y el tercero sélo
malos resultados. Al analizar las emociones que presentan, se observa que si bien el topico
“Economia, tecnologia y negocios” presenta emociones en donde los otros dos le va bien, no
logra generar un impacto destacable, lo que se puede deber a que el tema no es interesan-
te. Finalmente, al hablar de tépicos generales no es prioritario enfocarse en una emocién
especifica.

En contraste con los otros topicos mencionados, se observa que tanto “Feminismo, disiden-
cia sexual e identidad de género” como “Guerra e intervencionismo estadounidense en me-
dio oriente” son mucho mas especificos, referenciando teméaticas completamente distintas
y con distinto tipo de publico. Lo interesante de ambos tépicos es que es posible visuali-
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zar que dependiendo del topico una emocidn serd mejor que otra, puesto que se tiene por
ejemplo Fear y Anger generando un impacto positivo en el topico “Guerra e intervencionis-
mo estadounidense en medio oriente” pero uno negativo en “Feminismo, disidencia sexual e
identidad de género”; caso contrario ocurre con Joy. Se reconoce finalmente que cada tépico
especifico tiene una carga emocional especifica, por lo que al hablar de tépicos especificos
se recomienda hablar con la carga emocional acorde al publico definido.

Si se desea hablar de un topico especifico, pero no se reconoce una emocion principal para
el publico definido, o si el objetivo es publicar contenidos de un tépico general que no sea
muy interesante y se desea apelar a los sentimientos del publico, se tiene que de manera
estadistica las primeras dos emociones con mayor impacto promedio son Sadness y Surprise,
por lo que cuando no es posible definir una mejor emocion, se aconseja utilizar Sadness o
Surprise, mientras que se sugiere evitar emociones recurrentes como los son Joy y Fear, a
no ser que esta sea la emocion mas recurrente por el publico para el tépico a tratar.

Finalmente, se recuerda que las recomendaciones realizadas estan basadas en casos especi-
ficos, por lo que si bien se espera un aumento en el impacto de los contenidos compartidos
si se siguen las observaciones realizadas, éstas no aplican a todos los casos existentes ni por
existir, por lo que se considera como cuarta y mas importante recomendacion hacia el au-
tor de los contenidos a viralizar, el estudio constante de su publico, las- tendencias en los
topicos y la carga emotiva que posee cada uno.

Se resumen las recomendaciones con sus respectivos consejos en las tablas[9)y[10l
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Recomendacion

Consejos

Definir el perfil de la cuenta
y reconocer su publico

» Enfocarse en los temas inherentes al perfil definido.
» Alcanzar una cantidad superior a 25.000 seguidores.

= Aumentar la popularidad conservando una buena repu-

10
tacion, de la forma FW E ~ 0L

m Solicitar la verificacion de la cuenta.

Planificar el contenido de
las publicaciones

» Encontrar tépicos que sean tendencia en el momento de
publicacion.

» Utilizar 1 o méas hashtags, ademas de palabras tendencia
en el momento de publicacion.

= Hablar de temas especificos que generen interés a un es-
pectro amplio de la poblacion.

= Teméticas relacionadas a vivir en sociedad, como lo es fa-
milia, salud y politica, en conjunto con los escandalos pre-
sentan buenos resultados, a la vez de ser una tematica
constante.

m Desarrollar en el primer Tweet una introduccion llamativa
gue invite a la lectura.

m Escribir en el Gltimo Tweet una conclusion impactante que
genere didlogo.

Tabla 9: Resumen de las recomendaciones y sus respectivos consejos
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Recomendacion Consejos

Comunicar el contenido
con una emocioéon acorde al
tépico tratado

Al hablar de tépicos especificos se recomienda hablar con
la carga emocional acorde al publico definido.

= Al hablar de topicos generales no es prioritario definir una
emocion especifica.

= Cuando no se logra definir una mejor emocion, se sugiere
utilizar Sadness o Surprise.

m Se sugiere evitar emociones recurrentes como los son Joy
y Fear, a no ser que esta sea la emocién mas recurrente
por el publico para el topico a tratar.

Estudio constante de la pla-

taforma. » Estudiar constantemente el pablico definido.

m Estar pendiente de las tendencias de los tépicos.

m Reconocer las emociones para cada tépico estudiado.

Tabla 10: Continuacién del resumen de las recomendaciones y sus respectivos consejos
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CAPITULO 5
CONCLUSIONES

Se reconoce que el objetivo principal fue cumplido completamente, puesto que a través de
los resultados obtenidos durante esta metodologia se pudo construir una guia de recomen-
daciones.

Para realizar el objetivo planteado se definié que los contenidos presentes en Twitter poseen
dimensiones interrelacionadas, como lo son la influencia del usuario, el topico de la publica-
ciéon y la emocion con la que éstos se presentan. Para reconocer patrones de viralizacion se
tuvo que definir un atributo a maximizar, por lo que se presenté como impacto de una publi-
cacion el alcance que éstos logran dentro de la plataforma. Todas estas definiciones fueron
inspiradas sobre diversos estudios presentes en la literatura.

Para el disefio de la guia se presentaron diversos objetivos que buscaban encaminar el tra-
bajo; el primero de éstos fue estudiar el impacto generado segun el largo, la emocién y el
tépico de los hilos, para identificar factores en comudn en los mensajes populares. Las dimen-
siones emocién y topico fueron estudiadas tanto en conjunto como por separado, en ambos
casos obteniendo relaciones claves para la realizacién del objetivo principal. Se reconoce que
a través de los resultados obtenidos, el objetivo fue completado exitosamente.

El segundo objetivo especifico fue estudiar la relaciéon entre el autor y el impacto de los hilos,
para reconocer la importancia del autor en relacién al impacto del contenido. A lo largo del
trabajo se definié como otra dimension de estudio la influencia del usuario, la cual para el
analisis realizado dependioé tanto de su reputacién como de sus seguidores. Se logré compro-
bar que el autor si presenta un efecto sobre el impacto, logrando descubrir patrones de este
fendmeno. Debido a los resultados obtenidos, en conjunto con la utilidad que presentaron
los patrones, se considera que este objetivo también fue cumplido completamente.

El tercer objetivo especifico menciona la necesidad de analizar la relacién de Likes, Retweets
y respuestas del Tweet principal y los siguientes en un hilo, para estudiar el comportamiento
viral de éstos. Como se mencion6 anteriormente, se definid la métrica de impacto a través
de la cantidad de Retweets; también se demostré la relacion que poseen con los Likes a
través de una regresion lineal, por lo que se definié que el impacto se mide sélo a través de
los Retweets. No fue posible estudiar las respuestas, puesto que la plataforma no entrega
herramientas para su recoleccion. Ademas de definir el impacto y sus métricas, fue posible
descubrir la influencia que poseen el primer y Gltimo Tweet. Se considera que no fue viable
cumplir en totalidad el objetivo, pero si en gran porcentaje.

El ultimo objetivo especifico definido fue la necesidad de examinar y asociar relaciones des-
cubiertas entre las variables de estudio, para proponer buenas practicas de difusién de con-
tenido. Luego de realizar los diversos analisis, resumir las relaciones descubiertas y elaborar
asociaciones entre ellas, se construyo6 la guia de recomendaciones planteada, por lo que se
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considera que este objetivo también fue cumplido exitosamente.

Uno de los aportes generados a través del trabajo realizado es la metodologia que se disefé
para enfrentar este desafio. Esta fue elaborada a partir del analisis de multiples documentos
encontrados en la literatura y fue puesta a prueba en la realizacion de la memoria en si. Se
observa que se lograron cumplir completamente la mayoria de los objetivos, tanto el general
como 3 de los 4 especificos obteniendo resultados interesantes, por lo que se considera que
esta metodologia planteada es Util para trabajos futuros similares.

Se desea mencionar que se utilizaron diversas herramientas a lo largo de este proceso que
permitieron una correcta implementacién de la soluciéon. En relacion a la base de datos se
puede decir que MongoDB Community Edition fue un gran aporte para el manejo de los da-
tos, debido a que éstos poseian una estructura acorde a como el motor maneja los registros.
En relacion al andlisis de graficos se puede concluir que el uso de la herramienta Micros-
trategy Desktop fue una decision correcta, puesto que gracias a la funcionalidad incluida de
conexion con la base de datos utilizada, no se presentaron mayores problemas con el mane-
jo de la informacién. Debido a que la herramienta facilito la construccion de las figuras, se
considera que propicié un avance expedito. En relacién al uso de Orange 3 se puede decir
que las funcionalidades disponibles fueron suficientes para el trabajo realizado, su modali-
dad de drag and drop facilité la construccién de los modelos y su andlisis respectivo, eso si,
se considera que si la memoria fuese basada principalmente en este tipo de técnicas, puede
qgue la herramienta no sea la mejor, puesto que al aumentar la cantidad de datos a analizar,
se presentaban algunos problemas de rendimiento y estabilidad.

Alo largo del trabajo realizado se observaron algunas caracteristicas que no se lograban plas-
mar completamente a través de las dimensiones definidas, como lo era el tipo de publico de
cada cuenta. Debido a que un usuario decide seguir a otra cuenta, el publico de cada autor
presenta caracteristicas distintas. Este fenémeno no fue considerado a lo largo del estudio,
debido a que las Unicas métricas que se poseian sobre el publico eran la cantidad de segui-
dores, y no sus atributos en si. También se reconoce que otro punto a destacar es cuando
se habla de las emociones, puesto que en esta dimensidn solo trata sobre la presentacion
del contenido a través de ellas, pero en ningdn momento se estudia el sentimiento que fi-
nalmente le genera al puUblico. Se dejan planteados estos problemas como consideraciones
para posibles trabajos a futuro.

Es importante de destacar sobre el alcance de este trabajo que todos los estudios realizados
fueron enfocados a un publico angloparlante, debido a que sélo se recolectaron hilos escri-
tos en inglés. Si bien el idioma en si no es considerado una variable de estudio, si condiciona
los autores seleccionados, los tépicos presentes y el publico que los consume, por lo que
no es posible afirmar de forma inmediata que los resultados obtenidos sean correctos para
todo el mundo, ya que existe una inmensidad de diferencias entre culturas; eso si, se debe
destacar que la guia realizada fue presentada de tal forma que la mayoria de las recomenda-
ciones pueden ser extrapolables a distintos ambientes gracias al formato que presentan las
recomendaciones, corroborarlo se deja como trabajo a futuro.
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A lo largo del documento se han realizado diversas observaciones sobre los alcances del es-
tudio realizado, de las cuales se pueden rescatar posibles trabajos a futuros. Se menciona
primero que si bien se estudiaron las emociones de los mensajes, no se realizé un analisis
sobre la emocién que estos provocan sobre los lectores, ni tampoco la reacciéon en general
que genero el hilo, por lo que el primer trabajo futuro a mencionar es analizar las respuestas
de los usuarios evaluando la emocién que posean. Ademas de los textos de andlisis, se ob-
servo a lo largo del documento que es posible categorizar tanto los autores como el puablico
de cada uno, para esto eso si se deben realizar estudios sobre una colecciéon mucho mayor
de Tweets, puesto que se debe considerar todo el contenido generado por cada usuario. El
Gltimo posible trabajo futuro que se destaca tiene relacién al grafo de conexiones en la pla-
taforma. Para este trabajo no fue posible recolectar la red de seguidores y seguidos de los
usuarios a estudiar, puesto que la API de Twitter presenta demasiadas limitaciones, lo que
demora el proceso de recoleccion a niveles que se escapaban de la planificacion. Del anali-
sis de grafo se pueden obtener muchos atributos del autor y sus seguidores, lo que permite
realizar un estudio mucho mas profundo y preciso sobre la popularidad y reputacion.

Se concluye que la realizaciéon del trabajo fue de gran aporte para el futuro, puesto que per-
mitié la profundizacion de contenidos de interés y que cada dia toman mas fuerza en el
mercado laboral. Se reconoce también que multiples conocimientos adquiridos a lo largo
de la carrera fueron de gran aporte para la elaboraciéon de esta obra. Si bien no es posible
mencionar un solo curso dictado por malla que hay generado un gran aporte a este traba-
jo, se destaca que la estructura de la mayoria de los cursos entrega una de las habilidades
mas importantes de todas: el disefio y planificacion para la resolucién de conflictos. Frente
a todos los problemas que fueron surgiendo a lo largo del trabajo nunca se llegb a un punto
en donde no se supiese como proseguir, puesto que se poseia la experiencia necesaria para
poder replantearse el problema, reconocer que estaba ocurriendo y lograr aprender como
solucionarlo.

En relacion a los ramos electivos que fueron tomados, se considera que tanto Base de Datos
Avanzadas, Inteligencia de Negocios, Mineria de Datos y Tecnologias de Blsqueda en la Web
fueron un gran aporte para esta memoria, debido a que entregaron las bases tanto para
definir el trabajo que se deseaba realizar, como también la forma en la que se debia abordar.
Es interesante mencionar que fue en el Gltimo curso donde por primera vez nacié la idea de
realizar un trabajo como éste.
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ANEXOS
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Figura A1: Distribucién de hilos seglin cantidad de Followers y Puntaje sigmoideo.
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Tépico Hilos | Posible tema segln palabras | 6 primeras palabras

Topico0 | 23 Politica actual estadouniden- | American, Conservative, Peo-
se, discusién sobre partidos | ple, Democrat, Republican,
politicos y reformas migrato- | Vote.
rias.

Toépicol | 15 Racismo a través de la historia | Black, White, Love, Life, Truth,
y en la sociedad actual. Power.

Topico2 | 27 Familia, hijos y salud. Child, Kid, Day, Work, Remem-

ber, Story.

Toépico3 | 17 Hilos sobre noticias, noveda- | Article, Thread, Report, Twit-
des y escandalos recientes ter, News, Claim.

Topico4 | 127 | Noesposiblereconocerunte- | People, Make, Work, Time,
ma en especifico. Good, Thing.

Toépico 5 19 Escandalo sobre la influencia | FBI, Russian, Agent, Report,
de rusia sobre la politica de | Russia, Inteligence.
EEUU.

Topico6 | 11 Cambio climatico y politicas | Power, Tax, Neuron, Air, High,
publicas sobre energias reno- | Policy.
vables.

Tépico7 | 35 Politica internacional y go- | Law, State, President, Order,
bierno. Official, Office.

Tépico8 | 16 Feminismo, Disidencia sexual | Woman, People, Sex, Man,
e identidad de género. Point, Entry.

Toépico9 | 31 Noticias sobre el reporte | Investigation, Report, Muell,
Mueller sobre actos ilicitos de | Flynn, Crime, Mueller .
Donald Trump.

Topico 10 | 22 Guerra e intervencionismo es- | Kill, Jew, Back, People, War,
tadounidense en el medio | Man.
oriente.

Topico 11 | 13 Escandalo sobre la manipula- | Trump, Campaign, President,
cion de Rusia sobre la eleccidon | Russian, Russia, Email.
de Donald Trump.

Tépico 12 | 17 Economia, tecnologia y nego- | Money, Year, Pay, Company,
cios. Sell, Make.

Tépico 13 | 18 Guerra comercial y conflictos | Regime, Iran, Datum, Iranian,
politicos en medio oriente e | India, Build.
India.

Tabla A1: Clasificacion de los tépicos modelados.
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Topico | Emocién Descripcion

2 Tristeza Familia, hijos y salud

11 Tristeza Escandalo sobre la manipulacion de Rusia so-
bre la eleccién de Donald Trump

3 Alegria Hilos sobre noticias, novedades y escandalos
recientes

10 Enojo Guerra e intervencionismo estadounidense
en medio oriente

8 Disgusto Feminismo, disidencia sexual e identidad de
género

9 Tristeza Noticias sobre el reporte de Mueller sobre ac-
tos ilicitos de Donald Trump

4 No No se reconoce tema

6 Alegria Cambio climatico y politicas publicas sobre
energias renovables

7 Alegria Politica internacional y gobierno

5 Miedo Escandalo sobre la influencia de Rusia sobre
politica de EEUU

13 Miedo Guerra comercial y conflictos politicos en me-
dio oriente e India

1 Alegria Racismo a través de la historia y en la socie-
dad actual

12 Alegria Economia, tecnologia y negocios

0 Disgusto Politica actual estadounidense, discucion so-
bre partidos politicos y reformas migratorias

Tabla A2: Tabla de topicos ordenados de forma descendente seglin impacto, se presenta su
emocioén principal y la descripcion del topico.
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Figura A3: Workflow de Orange utilizado para la construcciéon y evaluacion de diversos mo-

delos de mineria de datos.
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Promedio RT por tupla de emociones
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