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Resumen

La masividad de informacién que circula hoy en dia a través de Internet ha
propiciado su recoleccidn y su posterior utilizacion en diversas ramas. La
extraccion de informacién de valor desde medios sociales (Facebook, Twitter,
TripAdvisor, Yelp, etc) se ha convertido en un desafio necesario para
organizaciones publicas y privadas alrededor del mundo. La calidad de datos
de fuentes internas, tradicionalmente se ha evaluado utilizando diferentes
dimensiones de calidad. El crecimiento de nuevas fuentes de datos, externas
a las organizaciones, ha generado la necesidad de investigaciéon en la
dimension credibilidad para estas fuentes.

En este proyecto de grado se realiza un estado del arte vinculado a la
dimension de calidad credibilidad aplicado a datos provenientes de
plataformas de social media. Se define un conjunto de dimensiones, factores
y métricas, basados en la dimension de credibilidad, en base a un
relevamiento de bibliografia cientifica y entrevistas realizadas a usuarios
expertos. Como prueba de concepto se desarrolla un prototipo de una
herramienta web utilizando el lenguaje Python, que recibe como entrada
fuentes de datos proporcionados por la red social Twitter y devuelve una
evaluacion de la calidad de estos. Para acotar el alcance se optd por utilizar
tweets geolocalizados proximos al territorio Uruguayo y que estuvieran
relacionados con temas relativos al Covid 19.

La herramienta se compone de dos interfaces web, denominadas
FakeBusters Server y FakeBusters Web. La primera permite obtener usuarios
y tweets directamente de Twitter, por medio de la API publica. Estos datos
son guardados en dos bases de datos no relacionales generadas con tal fin,
una que brinda la capacidad de busquedas rapidas por texto (MongoDB), y
una segunda orientada a grafos que posibilita mapear las relaciones entre
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usuarios y tweets (Neo4j). La segunda interfaz implementa las métricas
definidas distinguiendo entre métricas de usuario y métricas de clip. Utilizando
los datos persistidos en FakeBuster Server, permite calcular el valor de las
métricas especificas para un tweet definido; asi como también calcular un
valor de credibilidad global para el mismo tomando en cuenta varias de las
meétricas y asignandoles diferentes pesos. FakeBuster Web también permite
realizar una busqueda manual de usuarios y tweets con la finalidad de
calcular sus métricas, a la vez que guarda un historial de los calculos
realizados.

Los resultados obtenidos en la prueba de concepto permiten afirmar que el
enfoque aplicado es un enfoque valido, que posibilita representar las
caracteristicas mas importantes a tener en cuenta para determinar la
credibilidad de una publicacién proveniente de redes sociales. Quedando
para trabajos futuros la implementacion de las métricas restantes, pudiendo
anexarse otras redes sociales que aporten informacion complementaria,
como ser LinkedIn. A su vez, resulta de suma importancia contar con un
conjunto de datos o mas cercano a la realidad posible.

Palabras Claves:

Calidad de Datos, Dimension Credibilidad, Métricas Credibilidad, Credibilidad
de usuario Twitter, Credibilidad en Redes Sociales.
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Capitulo 1 Introduccion

Los volumenes de datos generados por los usuarios en medios sociales se
han incrementado drasticamente en los ultimos afos. Las organizaciones
estan utilizando estos datos con multiples objetivos; desde analizar
comentarios sobre productos en sitios de comercio electrénico, para disefar
nuevos productos a partir de las preferencias de los usuarios; hasta poder
geolocalizar focos de infeccion de ciertas enfermedades a partir de
publicaciones de usuarios en redes sociales. La extraccion de informacién de
valor desde medios sociales (Facebook, Twitter, TripAdvisor, Yelp, etc.) se ha
convertido en un desafio necesario para organizaciones publicas y privadas
alrededor del mundo. Debido a la caracteristica abierta de las plataformas de
medios sociales, a diferencia de las fuentes de datos internas, se hace
fundamental comprender la relevancia y credibilidad de los datos. La calidad
de datos de fuentes internas, tradicionalmente, se ha evaluado utilizando
diferentes dimensiones de calidad.

El crecimiento de nuevas fuentes de datos, externas a las organizaciones, ha
generado la necesidad de investigacion en la dimensién credibilidad, y al
mismo tiempo la industria esta requiriendo soluciones sodlidas al respecto.
Buscan responder preguntas como: ¢;Qué tanta credibilidad tiene una
publicacion de un usuario en redes sociales?, haciendo referencia a
determinada empresa, producto o persona.

Este proyecto de grado persigue dos objetivos principales: (i) comprender el
estado del arte vinculado a la dimension de calidad credibilidad aplicado a
datos provenientes de plataformas de social media, y (ii) definir un conjunto
de factores, métricas y dimensiones basados en la dimension de credibilidad.
Asi mismo, se busca desarrollar un prototipo de una herramienta para la
evaluacion de las dimensiones de calidad propuestas, que reciba como
entrada fuentes de datos de medios sociales y devuelva la evaluacién de la
calidad de estas.

Las dimensiones y métricas obtenidas en el proyecto estan basadas en el
relevamiento de bibliografia cientifica y en entrevistas realizadas a usuarios
expertos, lo cual le da una amplitud de visiones consideradas para las
definiciones propuestas. El abordaje a la problematica planteada se realiza
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desde el area de investigacion calidad de datos. La propuesta esta basada en
dimensiones de calidad de datos con sus respectivos factores y métricas,
basados en diferentes publicaciones cientificas. Ademas, esta propuesta se
desarrolla en forma coordinada, con el desarrollo de la tesis de maestria, en
curso de uno de los tutores, Sebastian Garcia, la cual esta enfocada en la
aplicacion de calidad de datos en la credibilidad de publicaciones de redes
sociales.

Se decidid evidenciar los resultados obtenidos llevandolo a la practica por
medio de un prototipo web basandose en datos de la red social Twitter,
implementando las métricas viables y comparando resultados esperados con
los recabados. Para acotar el alcance se optd por utilizar tweets
geolocalizados proximos al territorio Uruguayo y que estuvieran relacionados
con temas relativos al Covid 19. Los resultados obtenidos en la prueba de
concepto permiten afirmar que el enfoque aplicado es un enfoque valido, que
posibilita representar las caracteristicas mas importantes a tener en cuenta
para determinar la credibilidad de una publicacion proveniente de redes
sociales.

Queda para trabajos futuros la implementacién de las métricas restantes,
pudiendo anexarse otras redes sociales que aporten informacién
complementaria, como ser LinkedIn. A su vez, resulta de suma importancia
contar con un conjunto de datos lo mas cercano a la realidad posible.

En los siguientes capitulos se explica con detenimiento cada una de las
etapas; comenzando el capitulo 2 con los conceptos preliminares, como ser
cual es la importancia de la calidad de datos, qué es una dimensién, sus
distintos componentes: métricas, factores; los distintos métodos de medicion,
asi como también se expresa qué se entiende por Big Data y se introduce las
dimensiones de credibilidad. Le continua una seccion que aborda la tematica
social media. En el capitulo 3 se realiza el estado del arte, distinguiendo entre
la perspectiva académica y la perspectiva de la industria. El capitulo 4
contiene el analisis de la informacion, en él se fundan las definiciones de las
dimensiones y métricas a utilizar en los capitulos restantes, discriminando las
mismas entre usuario y clip; se toma como base la informacion descrita en el

capitulo 3.
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La implementacion del prototipo se detalla en el capitulo 5, aqui se describen
las diferentes tecnologias utilizadas (lenguaje, frameworks, bases de datos)
junto al motivo de su eleccion, la arquitectura del sistema, la forma de obtener
y persistir los datos, como se definen los valores de normalizacion para las
distintas métricas, como se calcula cada una de ellas y por ultimo las
diferentes funcionalidades implementadas en el prototipo. En el capitulo 6 es
donde se plantea un caso de estudio, comienza estableciendo como se
obtienen los datos, es decir, que caracteristicas deben cumplir los datos para
ser agregados, los valores de parametros y pesos de las distintas métricas,
necesarios para la obtencion del resultado de credibilidad. A su vez, se
seleccionan y especifican los datos de estudio a utilizar, asi como los valores
de normalizacion de las métricas. El capitulo finaliza con el calculo y posterior
analisis de las métricas para cada uno de los datos de estudio seleccionados.

El capitulo 7 esta dividido en 3 secciones donde se detallan las conclusiones
obtenidas, los problemas enfrentados, las limitaciones y los trabajos a futuro.
El siguiente capitulo contiene las referencias bibliograficas (Referencias
Bibliograficas); a continuacion, en el capitulo Tabla de Términos, se precisa
una tabla con los términos claves utilizados a lo largo del informe. Por ultimo,
se agrega un capitulo de Anexos, en él se encuentran especificadas otras
redes sociales que existen actualmente, asi como otras herramientas
investigadas.
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Capitulo 2 Conceptos Preliminares

En esta seccion se brindara una breve introduccién a los conceptos
necesarios para el desarrollo del trabajo, la intencién es darle al lector un
marco teorico para la comprension de este.

1- Calidad de Datos

Nos encontramos en una era digital, estamos inmersos en una sociedad en la
cual casi toda la informacién que se maneja se encuentra digitalizada, por
ende, los datos fisicos dejaron de ser relevantes.

Las diferentes organizaciones (gubernamentales, comerciales, ciudadanas,
etc.) usan esta informacion para la toma de decisiones, planificacion de
estrategias, guia de diferentes procesos, asi como también para relacionarse
entre ellas; por este motivo los datos se han vuelto la materia prima mas
importante para las mismas. En este escenario la calidad de la informacién
gue se maneja se torna de una importancia determinante.

Dada la gran masividad de los datos se hace dificil clasificarlos, analizarlos y
depurarlos para poder obtener datos de valor real; en este sentido la calidad
de estos juega un papel decisivo.

Se manejan varias definiciones de calidad de datos, para este trabajo se va a
usar la definida en el estandar ISO/IEC 25012:2008 [1]; el cual define a la
calidad de los datos como el grado en el que las caracteristicas de los datos
satisfacen las necesidades declaradas e implicitas cuando son usadas bajo
ciertas condiciones y proveen un modelo de calidad de datos general para
persistir los datos en un formato estructurado dentro de un sistema
informatico.

1.1- Dimensiones y Métricas

La calidad es descrita por atributos que ayudan a calificar los datos, los
cuales son denominados dimensiones, a su vez las dimensiones se pueden
subclasificar en factores, los cuales son medidos con métricas; que necesitan
modelos de medicion para ser usadas. En la siguiente seccion se ampliara
sobre estos conceptos.
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1.1.1- Dimensiones y Factores

Cada dimension captura un aspecto distinto de la calidad de los datos (DQ).
Las dimensiones se pueden clasificar y agrupar de diferentes maneras, en el
estandar ISO/IEC 25012 [1], son agrupadas en tres grandes categorias:
Inherente, Dependiente e Inherente Dependientes, abarcando esta ultima a
las dimensiones que pertenecen a ambos grupos simultaneamente.

En la Tabla 1 podemos visualizar algunas dimensiones de calidad segun
estas categorias.

Clasificacion Dimensiones Calidad
Inherentes Dependientgs del sistema
( Correctness ([ Accessibility 11( Availability
| (Exactitud) JIL (Accesibilidad) JI | (Disponibilidad)
- = ( Compliance 11, —
Completeness | (Conformidad) | Portability
(Completitud) I 2l L (Portabilidad)
: Confidentiality )
- : YL (Confidencialidad) ) Recoverability
Coniisieng i 5 (Recuperabilidad)
\ (Consistencia) ) Efficiency \ P J
L (Eficiencia) )
( Credibility | Precision
| (Credibilidad) |\ (Precisién) y
Traceability
i CEreniness VL (Trazabilidad)
L (Actualidad) ) ( Understandability
(Comprensibilidad)

Tabla 1. Clasificacion dimensiones ISO

Inherente se refiere al grado con el que las caracteristicas de calidad de los
datos tienen el potencial esencial para satisfacer las necesidades
establecidas y necesarias cuando los datos son utilizados bajo condiciones
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especificas; por ejemplo, valores de dominios de datos y posibles
restricciones, relaciones entre valores de los datos, metadatos.

Dependiente del Sistema se refiere al grado con el que la calidad de los
datos es alcanzada y preservada a través de un sistema informatico cuando
los datos son utilizados bajo condiciones especificas.

A continuacion (Tabla 2) se detallan las definiciones de la ISO de algunas de
las dimensiones:

Caracteristica de Dimensién de Calidad Definicion

Correctness (Exactitud) El grado en el que los datos tienen atributos que
representan correctamente el verdadero valor
del atributo deseado de un concepto o evento
es un contexto especifico de uso.

Completeness (Completitud) El grado en el que los datos asociados con una
entidad tienen valores para todos los atributos
esperados y las instancias relacionadas con la
entidad en un contexto especifico de uso.

Consistency (Consistencia) El grado en que los datos tienen atributos libres
de contradiccion y son coherentes con otros
datos en un contexto especifico de uso.

Credibility (Credibilidad) El grado en que los datos tienen atributos que
los usuarios consideran verdaderos y creibles
en un contexto especifico de uso.

Currentness (Actualidad) El grado en que los datos tienen atributos que
tienen la vigencia adecuada en un contexto
especifico de uso.

Accessibility (Accesibilidad) El grado en que los datos pueden ser accedidos
en un contexto especifico de uso,
particularmente por personas que necesitan
tecnologia de apoyo o configuraciones
especiales debido a alguna discapacidad.

Compliance (Conformidad) El grado en que los datos tienen atributos que
se adhieren a las normas, convenciones o
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regulaciones vigentes y reglas similares
relacionadas con los datos en un contexto
especifico de uso.

Confidentiality (Confidencialidad) El grado en que los datos tienen atributos que
aseguran que solo sea accesible e interpretable
por los usuarios autorizados en un contexto
especifico de uso.

Efficiency (Eficiencia) El grado en que los datos tienen atributos que
pueden procesarse y proporcionar los niveles
de rendimiento esperados al usar las cantidades
y los tipos de recursos apropiados en un
contexto de uso especifico.

Precision (Precision) El grado en que los datos tienen atributos que
son exactos o que proporcionan discriminacion
en un contexto especifico de uso.

Traceability (Trazabilidad) El grado en que los datos tienen atributos que
proporcionan una pista de auditoria de acceso a
los datos y de cualquier cambio realizado en los
datos en un contexto especifico de uso.

Understandability (Comprensibilidad) El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten ser leidos e interpretados por los
usuarios, y se expresan en los idiomas,
simbolos y unidades apropiados en un contexto
especifico de uso.

Availability (Disponibilidad) El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten ser leidos e interpretados por los
usuarios, y se expresan en los idiomas,
simbolos y unidades apropiados en un contexto
especifico de uso.

Portability (Portabilidad) El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten ser instalado, reemplazado o movido
de un sistema a otro preservando la calidad
existente en un contexto especifico de uso.

Recoverability (Recuperabilidad) El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten mantener y preservar un nivel
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especifico de operaciones y calidad, incluso en
caso de falla, en un contexto especifico de uso.

Tabla 2. Estandar ISO de Dimensiones de calidad de datos.

En este proyecto se analizara mas a detalle la dimension de Credibilidad, la
cual refiere al grado en el que los datos tienen atributos que son considerados
como verdaderos y creibles para los usuarios en un contexto especifico.

Cuando hablamos de un aspecto particular de una dimension esto se denota
como factor de calidad, es decir una dimensién es un conjunto de factores de
calidad que tienen el mismo propésito.

1.1.2- Métrica y Método de Medicion

Cuando hablamos de métrica nos referimos al instrumento utilizado para
definir la forma de medir los factores de calidad; éstos pueden tener
diferentes métricas asociadas.

Para determinar una métrica se debe definir su semantica; o sea, qué se esta
midiendo, las unidades de medicion y la granularidad de la medida (pudiendo
ser una celda, tupla o atributo si nos estamos refiriendo a un modelo
relacional). Cada métrica debe tener uno o varios métodos de medicién, los
cuales estan asociados a dénde se tomdé la medida, qué datos estan
incluidos, el dispositivo de medicion y la escala en la cual los resultados estan
reportados. Siendo un método de medicion un proceso que implementa una
métrica.

La implementacién del método es dependiente de la aplicacion y también de
la estructura de la base de datos, por ejemplo, para medir el tiempo
transcurrido desde la ultima actualizacion se puede usar un timestamps de la
base de datos, acceder a sus logs de actualizacion, etc.

1.1.3- Big Data y Dimensiones de Credibilidad

Segun Dumbill [2], Big Data es la informacién que excede la capacidad de
procesamiento de bases de datos convencionales. Los datos son demasiado
grandes, se mueven demasiado rapido o no se ajustan a las estructuras de
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las arquitecturas de base de datos convencionales. Para obtener valor de
estos datos, se debe elegir una forma alternativa de procesarlos.

El término Big Data es usado para identificar conjuntos de datos
estructurados y no estructurados, que son imposibles de guardar y procesar
usando las herramientas de software comunes, como base de datos
relacionales.

Cada vez se gana mas terreno en esta area, tanto en lo académico como en
relacion con lo empresarial, hoy en dia el principal desafio a cumplir son las
tres 3V:

o Variety (variedad): La cual se refiere a la heterogeneidad de la
adquisicion de los datos, de la representacion y de su interpretacion
semantica.

e Volume (volumen): La cual refiere al tamafio de los datos, el cual
aumenta a un ritmo acelerado hoy en dia.

o Velocity (velocidad): Se refiere a la tasa de obtencion de los datos y al
tiempo de vida util de los mismos.

A esto se agrega una cuarta V (4V) Veracity, la cual refiere al ruido y la
alteracion de los datos. Se debe verificar si los datos que se almacenan y se
extraen estan relacionados y/o son significativos al problema que se quiere
analizar. Veracity refiere a la calidad de los datos en particular a la credibilidad
de estos.

El tamano de los datos no es el unico aspecto que hacen al dato pertenecer a
Big Data, si no su crecimiento continuo en el tiempo, que termina siendo el
factor que aporta mayor valor al negocio.

Hay tres tipos principales de fuentes de datos que pueden ser consideradas
como Big Data [1]:

o Fuentes de informacion de origen humano (Twitter, Facebook, Google,
etc.)

o Fuentes de informacion de procesos (registros médicos, comercio
electronico, tarjetas de crédito, etc.)
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e Fuentes de informacion generadas por maquinas (camara web,
sensores de trafico, sensores de polucion, GPS, etc).

En este proyecto nos vamos a centrar en los datos provenientes de la primera
fuente de informacién (de origen humano). Para poder aprovechar al maximo
las oportunidades que se derivan del uso de datos web es realmente
importante tener una clasificacion de los mismos, en esta categorizacion
trustworthiness (veracidad) y provenance (procedencia) juegan un papel
destacado [1].

Trustworthiness (veracidad) se puede caracterizar sobre la base de tres
dimensiones: believability (credibilidad), verifiability (verificabilidad) vy
reputation (reputacion), las cuales contienen diferentes métricas.

Provenance (procedencia) de un dato es un conjunto de metadatos que
contienen descripciones de entidades y actividades involucradas en la
produccion y entrega del mismo. El uso principal de la procedencia esta
relacionado con entender de ddénde provienen los datos, identificar la
propiedad y los derechos del mismo, hacer juicios para determinar si es
confiable o no, verificar que el proceso utilizado para obtener un resultado
cumple con los requisitos estipulados y reproducirlo.

2- Social Media

Hoy en dia las redes sociales juegan un papel muy importante como
aglomerador de datos, aunque lamentablemente son un area muy vulnerable
en cuanto a calidad de datos se refiere. Un claro ejemplo es lo facil que
puede ser aumentar la cantidad de seguidores en Twitter comprando o
creando usuarios falsos, asi como darle relevancia a una noticia, producto o
marca de manera ficticia o hacer viral una noticia falsa, entre otros.

Por otro lado, no es nada sencillo detectar esas cuentas falsas, el propio
Twitter en un intento de depurar su red bloque6 mas de 80000 cuentas de las
cuales muchas no eran falsas [3].

Los datos generados a partir de las redes sociales brindan a las
organizaciones una forma eficaz de conectar con los clientes tanto actuales
como futuros y de esta manera crear interés en sus productos. El interés
genera clicks, likes, comentarios, opiniones y todo esto genera ingresos,
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publicidad, incidencia en la opinidn publica; que a su vez determinan el éxito o
el fracaso de un negocio, su sostenibilidad, cambios politicos, etc. Para
llevarlo a cabo de una manera satisfactoria es necesario que los datos
obtenidos de las diferentes redes sociales sean creibles, dado que luego se
analizaran para aportar conocimiento y vision a la toma de decisiones. Contar
con datos creibles no sucede en la mayoria de los casos. Los datos poco
fiables son tan peligrosos como los datos sucios y las consecuencias pueden
ser devastadoras.

Una rama o disciplina que analiza estos datos es la web analytics, la cual se
centra en el analisis de los datos que fluyen a través de sitios y paginas web
[4]. No basta con obtener los datos de visitas, tasas de rebote y de salida,
tasas de conversion, rankings de paginas, numero de me gusta en Facebook,
cantidad de tweets y retweets, entre otros datos; se trata de realmente extraer
y dar valor cuantitativo a la informacion relevante para el negocio.

Una parte de la web analytics es la llamada social analytics, la misma permite
integrar y analizar los datos no estructurados que se encuentran en el correo
electronico, mensajeria instantanea, portales web, blogs y otros medios
sociales, por medio de las herramientas de obtencion de datos existentes [4].

En colaboracién con la web analytics se usa sentiment analysis, lo cual
pretende saber si una palabra o una opinidn acerca del producto y/o servicio,
de una marca es positiva 0 negativa para la empresa y si es capaz de incitar
a la compra o generar impactos influyentes.

2.1- Redes Sociales

Existe una gran variedad de redes sociales y esto va en aumento; las mismas
captan a miles de multifacéticos usuarios, abarcando diferentes edades,
origenes, intereses, etc.

Las empresas We are Social y Hootsuite en enero 2018 realizaron un reporte
Digital Global 2018 [5], donde se tomd como referencia los usuarios activos
en un mes de las principales redes sociales y se elabor6 un ranking
mostrando las redes mas usadas, diferenciando entre redes sociales y redes
de mensajeria. Se llegd a la conclusion de que Facebook, Youtube e
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Instagram son las tres redes sociales mas usadas, en tanto Whatsapp,
Messenger y Wechat son las mas usadas en mensajeria (Eigura 1).

MWW ACTIVE USERS OF KEY GLOBAL SOCIAL PLATFORMS

Figura 1. Reporte relevado por Digital Global 2018

Dada la dimension social de las redes se opta por realizar una clasificacion
mas especifica, dividiéndolas en dos grandes grupos de acuerdo con su uso,
de uso general y de uso especifico (Figura 2).

Las de uso general no tienen una tematica definida, estan dirigidas a un
publico genérico y no tienen un proposito concreto; como funcién principal se
puede destacar el relacionar usuarios por medio de las herramientas que
cada una brinda. La mayoria cuenta con perfil de usuario y permite compartir
contenidos.

Por otro lado, se encuentran las redes de uso especifico, las cuales surgen
para brindar un espacio de intercambio comun a los usuarios. Dado que se
esta categorizando por redes de uso especifico, su taxonomia podria ser tan
diversa como los asuntos que tratan, es decir, se podria llegar a crear una
subcategoria por cada tema en el que se basan; por lo que se decidio
subdividir por tematica, donde se encuentran las de mensajeria, medicina,
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microblogging y geolocalizacion y por contenido compartido, categorizando
estas ultimas en video, fotos, musica y presentacion.

—— De Uso 71— Facebook
General | Tagged
Mensajeria
—VYY
' VK Medicina Daily Strength
Sharecare
Medhelp
L____Recursos . .
ge US% Por Humanos Linkedin
speciiico Tematica — Taringa
__Microblogging — Twitter
—— Weibo
Tumblr
Qzone
Blogger
Reddit
Baidu Tieba
—— Geolocalizacion Foursquare
Por ]
Contenido —— V|d’eos e Instagram
Compartido Imagenes |  pinterest
L Youtube
—— Musica ;—— Last Fm
I Soundcloud
L Spotify
——Presentacion Slideshare

Figura 2. Taxonomia Redes Sociales
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2.2- Herramientas Relacionadas con Social Media

Acompanando la gran variedad de redes sociales y usuarios que las utilizan,
han aparecido diversidad de herramientas que administran, analizan y
aprovechan las diferentes funcionalidades y datos que aportan las redes
sociales. Al igual que para las redes sociales, se hace una clasificacién de las
herramientas encontradas que al parecer son interesantes (Eigura 3).

~ Justunfollow
— Followerwonk

____ Kred

. — Klout
____Social

Authority f—— Klear
L Buzzsumo

L Peerindex

- Spredfast

—— Apis Twitter Api
Google Maps Api

Facebook Api

Figura 3. Taxonomia Herramientas Sociales

Podemos clasificar las herramientas en dos grupos, por un lado, se tienen las
APIS (interfaz de programacion de aplicaciones) dentro de las cuales se
encuentran Twitter, Facebook, Google Maps; éstas permiten obtener
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informacion valiosa de sus respectivas redes, generalmente de forma
accesible, permitiendo un mejor analisis de estas.

Por otro lado, se tiene Social Authority (Autoridad Social), donde el valor real
de las redes sociales proviene de aprovechar las oportunidades que brinda el
interactuar o relacionarse con los demas. Cuanto mas se aporta, mas crece el
capital social y mas personas confian. La autoridad social se obtiene
participando regularmente en la web y aportando informacién valiosa con un
enfoque honesto y genuino.

Antes de las redes sociales, la reputacion de una persona se definia por a
quién conocias y qué sabias, ahora las mismas han introducido dos nuevos
componentes: quién te conoce y por qué te conocen.

Existe una gran variedad de herramientas que son usadas para determinar la
Social Authority de los usuarios. A continuacion, se describen las que resultan
mas interesantes a nivel del proyecto, dejando en el anexo informacion sobre
el resto de las herramientas que mencionamos:

Klout [4]

Klout es una herramienta gratuita, la cual dej6é de existir en el 2018. La
herramienta mide la influencia social que tiene una persona a través de las
redes sociales a las cuales pertenece. Esta influencia se ve reflejada a través
de un puntaje que es asignado por Klout y se basa en diversos factores o
sefiales que son medidos por esta aplicacion, entre los que se considera el
numero de seguidores que dicha persona tiene, la calidad de sus
interacciones con otros y lo popular que llega a ser el contenido que
comparte.

Para conocer este puntaje, el sitio web de Klout permite crear un perfil para
cada uno de sus usuarios. En este perfil es posible ver el puntaje y conocer
su evolucion dia a dia. Ademas, es posible ver otro tipo de estadisticas.

El puntaje es asignado en base al numero de seguidores en Twitter, los
suscriptores en Facebook que se tiene, las recomendaciones profesionales
de una persona en su perfil en LinkedIn, los consejos compartidos a través de
Foursquare, entre otras caracteristicas.
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Permite medir la influencia de una persona o marca, a través del rastreo de
los diferentes perfiles sociales. A partir de ello se obtiene true reach (alcance
real), es decir, las personas reales a las que llega cada publicacion,
eliminando robots, personas con poca actividad o spam. También permite
obtener ampilification (amplificacién), que mide la probabilidad que tiene un
contenido de ser comentado o compartido y network score (puntuacion en la
red), que determina la influencia de las personas que responden a las
publicaciones.

JustUnfollow [6]

Es una poderosa herramienta para utilizar en los perfiles de Twitter. Ademas
de saber quién ha dejado de seguir una cuenta o quiénes son los usuarios
inactivos, también permite que la cuenta sea promocionada para conseguir
mas adeptos, asi como copiar los seguidores de otras cuentas,
especialmente interesante si se busca encontrar personas con un perfil
determinado.

Spredfast [7]

Esta herramienta esta enfocada a quienes busquen una solucion orientada a
la analitica. Permite gestionar y evaluar los datos que se recogen tanto de
Facebook como de Twitter y Flicker. De este modo se pueden obtener datos
como a cuantas personas se ha llegado o si el publico objetivo esta siendo
alcanzado por el contenido. Los datos se devuelven en graficos, permitiendo
también comparar otras campanas, entre otras posibilidades.

Twitter API

La API de Twitter ofrece una gran variedad de funcionalidades [8], las cuales
se dividen en cinco grupos principales [9]:

« Cuentas y usuarios

Permite a los desarrolladores administrar de forma programatica el
perfil y la configuracion de una cuenta, silenciar o bloquear usuarios,
administrar usuarios y seguidores, solicitar informacién sobre actividad
de una cuenta, autorizar, etc.

o Tweets y respuestas
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Los tweets y las respuestas publicas estan a disposicion de los
desarrolladores, y se permite publicar tweets a través de la API. Se
puede acceder a los tweets al buscar palabras clave especificas o
solicitar una muestra de tweets de cuentas especificas.

Mensajes directos

Brinda acceso a las conversaciones por DM (mensaje directo) de
usuarios que han otorgado permiso de forma explicita a una aplicacién
especifica.

Anuncios

Ofrece un conjunto de funcionalidades para permitirles a los
desarrolladores, como Sprinklr, ayudar a las empresas a crear y
administrar automaticamente campanas de anuncios en Twitter. Los
desarrolladores pueden usar tweets publicos para identificar temas e
intereses, y asi brindar a las empresas herramientas para ejecutar
campanas publicitarias a fin de alcanzar las diversas audiencias en
Twitter.

Herramientas y SDK del editor

Se proporcionan herramientas para desarrolladores y editores de
software que permiten integrar las cronologias de Twitter, el boton para
compartir y otros contenidos de Twitter en las paginas web. Estas
herramientas permiten a las marcas incluir conversaciones publicas en
vivo de Twitter en su experiencia web, de forma de que los clientes
puedan compartir facilmente informacion y articulos de sus sitios.
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Capitulo 3 Estado del Arte

En esta seccion se realiza una revision de antecedentes relacionados con la
tematica de Credibilidad en Redes Sociales. Dividimos la misma en dos
partes; perspectiva académica, en la cual se expone un estado del arte
basado en articulos académicos, perspectiva de la industria, en la cual
realizamos una revision basada en entrevistas y tecnologias existentes.

1- Perspectiva Académica

El motivo de esta seccion es generar un marco teorico y realizar una revision
de los trabajos realizados sobre la tematica desde una perspectiva
académica. Se compone de trabajos realizados utilizando redes sociales,
calidad de datos, credibilidad y métricas de la misma.

1.1- Aplicaciones de Uso de los Datos de las Redes Sociales

Debido a la gran cantidad de usuarios, el alcance y el caudal de informacion
que se maneja en las redes sociales, han surgido muchas aplicaciones que
usan como fuente esa informacion. Se estan explotando los datos obtenidos a
través de las redes de diversas formas, dandole un sin fin de utilidades,
aplicandolos a la salud, el medio ambiente, la prevencién de desastres
naturales, en la politica, entre otros.

Twitter es una de las redes mas usadas para este fin, la misma permite
aprovechar todo su potencial mediante su APIl. Los usuarios discuten y
hablan sobre los temas mas diversos, incluidas sus condiciones de salud.

Una aplicacion en este sentido es el trabajo Vigilancia Activa para el Dengue
[10], en el cual se analiza cémo la epidemia del Dengue se ve reflejada en
Twitter y cdmo esa informacién puede ser usada para detectar brotes. Se
propone un metodo de vigilancia activo basado en cuatro dimensiones:
volume (volumen), location (locacién), time (tiempo) y public perception
(percepcion publica). En una primera instancia se analiza la dimensién de
percepcion publica llevando a cabo un analisis de sentimientos, el cual
permite filtrar el contenido que no es relevante para el caso planteado. Luego
se verifica la alta correlacion entre el numero de casos reportados por
estadisticas oficiales y el numero de tweets posteados durante el mismo
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periodo. Finalmente se usa un enfoque de clustering para explotar la
dimension espacio-temporal.

Dado que la transmisién del dengue es estacionaria y se incrementa durante
la estacion humeda, el sistema de vigilancia debe ser capaz de detectar estos
eventos para descubrir los brotes. La dimension volume representa la
cantidad de tweets que mencionan la palabra dengue y puede ser usada para
aproximar la proporcion/ritmo de incidencia del dengue. La dimension location
es la informacion geografica asociada a los tweets que mencionan la palabra
dengue. La dimension time refiere a cuando estos tweets fueron posteados.
La dimension public perception es la percepcion/sentimiento sobre la
epidemia del dengue en general.

Twitter también se puede usar para inferir comportamientos sociales, por
ejemplo, a partir del trafico de logs de Twitter se pudo saber qué hicieron las
personas en la web durante el terremoto ocurrido en Japon en el afo 2011
[11].

Las redes sociales fueron usadas de manera efectiva, durante y después del
mismo, ya sea para obtener informacion de lo que estaba ocurriendo o
comunicarse con amigos y familiares. Las infraestructuras de red fueron
dafiadas y muchos usuarios no fueron capaces de conectarse a Internet en
periodos cercanos al incidente; por lo cual fue posible observar que les pasé
a los usuarios de la web en relacion con el terremoto analizando tweets. Se
usoé el conjunto de tweets de usuarios japoneses como datos de entrada, en
el cual se definieron usuarios frecuentes de Twitter como los que postean mas
de una cierta cantidad de tweets por dia. Se analizdé la cantidad de esos
tweets agrupados por hora y se los normalizé para cierto periodo de tiempo.
La frecuencia de tweets fue analizada comparandola con patrones de
frecuencia en una situacion normal y luego del terremoto. También se
comparo por localidad, usando la ubicacion de los tweets y diferenciando por
medio de comunicacion usado (smartphones, teléfonos, pc). Se concluyo que
se mantiene el mismo numero de tweets y que los mismos siguen un patron
ciclico. La mayoria de los usuarios no tuvo problema en postear durante el
terremoto exceptuando las zonas altamente afectadas las cuales no
recuperaron su frecuencia por varios dias.
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En el trabajo Earthquake shakes Twitter users: real-time event detection by
social sensors [12], los usuarios de Twitter fueron usados como sensores
para crear un mecanismo para la deteccion de terremotos. Se cred un
modelo espacio-temporal probabilistico el cual encuentra el centro del
terremoto y su trayectoria. El enfoque fue capaz de enviar alertas mas rapido
gue las agencias meteoroldgicas.

Un uso cada vez mas comun de Twitter es en el area de la politica. Tumasjan
mostré en Predicting elections with Twitter: What 140 characters reveal about
political sentiment [13], que las opiniones identificadas en los tweets
relacionados con las elecciones federales alemanas son capaces de reflejar
el sentimiento politico de la gente en la realidad, esto permite usar a Twitter
como predictor de acontecimientos politicos.

En el ambito de la salud [14], el rapido crecimiento de informacion electrénica
referida a la misma y la capacidad de procesar grandes volumenes de esos
datos automaticamente (usando procesamiento de lenguaje natural y
algoritmos de aprendizaje automatico), abrieron nuevas oportunidades a la
farmacovigilancia, entendiéndose ésta como la prevencion, evaluacion y
deteccion de los efectos adversos en los medicamentos. Por medio de redes
sociales como ser DailyStrength y MedHelp, que tienen como objetivo
principal que los usuarios se brinden apoyo mutuamente y compartan sus
experiencias con los tratamientos, se logré tener un acercamiento a la
deteccion y extraccion de ADRs (reacciones adversas) a distintos
medicamentos. El hecho de que es una fuente directa de experiencias
personales de los usuarios lo hace a su vez una fuente lucrativa.

Las desventajas encontradas al usar contenido de las redes sociales pueden
incluir cuestiones con respecto a la credibilidad, singularidades, frecuencia y
prominencia de los datos.

1.2- Dimension de Calidad de Datos Credibilidad

Con la evolucion de la tecnologia, tanto los individuos como las
organizaciones obtienen y procesan datos de diferentes fuentes, por tal
motivo es critico asegurar la integridad de los datos para la toma de
decisiones efectivas. La disponibilidad de datos completos hace posible
obtener conocimiento mas certero y exacto; y con ello colaborar a una toma
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de decisiones mas informada. Sin embargo, la dependencia de los datos en
los procesos de toma de decisiones requiere que los mismos sean de buena
calidad y confiables [15].

A partir de ahora se utilizara el término Credibility y Believability haciendo
referencia al mismo concepto.

Segun Wang y Strong[16] believability (credibilidad) es la medida en que los
datos son aceptados o considerados como verdaderos, reales y creibles.

Segun C. Batini y M. Scannapieco credibility [1] también puede ser definida
como la medida subjetiva de la creencia de un usuario de que el dato es
verdadero.

Segun Fogg, B.J. & Tseng credibility [17] es una cualidad percibida, no reside
en un objeto, una persona o una pieza de informacién. La percepcién de
credibility resulta de la evaluacion de multiples subdimensiones
simultaneamente; la gran mayoria de los investigadores identifican dos
componentes clave de credibility: trustworthiness (veracidad) y expertise
(experiencia).

Trustworthiness es definido a través de los términos bien intencionado, veraz,
imparcial y pronto. Expertise, se define por términos tales como experto,
experimentado, competente; por ende, la dimensidon de experiencia de la
credibilidad captura el conocimiento y habilidades adquiridas.

Para Y.L. Simmhan, B. Plale y D. Gannon [18] credibility del valor de los
datos depende de su origen (fuente) y posteriormente de su historial de
procesamiento. En otras palabras, depende de la procedencia del dato,
definida como la informacion que ayuda a determinar el historial de derivacion
de un producto de datos, comenzando desde su fuente original.

Y. Lee, L. Pipino, J. Funk y R. Wang visualizan credibility [19] como la
composicion de tres subdimensiones: of source (de fuente), compared to
internal commonsense standard (de sentido comun interno), based on
temporality of data (basada en la temporalidad del dato.)

N. Prat y S. E. Madnick también descomponen credibility en tres
subdimensiones [20]: trustworthiness (veracidad), hasta qué punto el valor de
un dato proviene de fuentes confiables; reasonableness (razonabilidad), hasta
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qué punto el valor de un dato es probable; y temporality (temporalidad),
basandose en el origen y el posterior historial de procesamiento de los datos.
Presentan un modelo de procedencia y un enfoque basado en metadatos de
procedencia; el mismo esta estructurado en tres bloques: definicion de
meétricas para evaluar la credibilidad de las fuentes de datos, definicion de
métricas para evaluar la credibilidad de los datos resultantes de un proceso
ejecutado y evaluacion de credibilidad basada en todas las fuentes y el
historial de procesamiento de datos.

La opinion de los usuarios sobre qué elementos hacen que un sitio sea
creible es relevante para el proyecto. En el articulo ;What Makes Web Sites
Credible? A Report on a Large Quantitative Study [21] se aborda este tema
donde se considera que una persona hace una evaluacion de confiabilidad y
experiencia para llegar a una evaluacion general de credibilidad, manejando
los mismos conceptos definidos por Fogg, B.J. & Tseng para estos términos.
En el mismo se concluyd que los cinco factores que aumentan la credibilidad
son real-world feel (sentimiento del mundo real); pruebas de la existencia real
de la organizacion, como ser fotos, direccion fisica, ease of use (la facilidad
de uso); si el usuario se siente comodo con la usabilidad de un sitio lo
considera mas creible, expertise (experiencia); la trayectoria de la
organizacion aporta credibilidad a la misma, trustworthiness (confiabilidad); de
donde se obtiene la informacién, fuentes, materiales, tailoring (adaptabilidad);
adaptar un sitio a la experiencia del usuario conduce a un aumento de las
percepciones de credibilidad web.

Minjeong Kang [22] realizé un estudio sobre la medida de la credibilidad de
un blog basandose en sus propios usuarios. En este estudio, los participantes
indicaron atributos especificos tales como apasionado, transparente,
influyente, auténtico, perspicaz, o centrado; a la vez enfatiza criterios de
credibilidad comunes, tales como conocimiento, precision, equidad o
consistencia. De acuerdo con los resultados obtenidos en el estudio, authority
(autoridad o influencia) y reliability (fiabilidad) del blogger son aspectos
importantes en el factor de credibilidad del mismo, y accuracy (precision) y
focus (enfoque) (como el lugar de intereses personales y experiencia) son
claves indicadores de la credibilidad del contenido del blog. El investigador
también encontrdé que authority y reliability estan fuertemente asociados entre
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si. Los resultados de este estudio indican que los atributos authentic
(auténtico), insightful (perspicaz) e informative (informativo) son indicadores
aproximados, mientras que los atributos focused (enfocado), consistent
(consistente) y fair (justo) estan fuertemente asociados a la credibilidad.
Varios encuestados indicaron en sus respuestas abiertas que los aspectos
estéticos de los blogs o el disefio profesional de blogs a menudo se
convierten en pista util para decidir sus primeras impresiones de blogs y la
base de sus juicios de credibilidad.

Chenyun Dai, Dan Lin, Elisa Bertino y Murat Kantarcioglu [23] proponen un
modelo de verdad basado en la procedencia de los datos, respondiendo a
preguntas como ¢De ddénde vienen los datos? ;Cuan fidedigna es la fuente
de datos original? Quién maneja los datos? ¢Son los manejadores de los
datos confiables? Para tratar de responder a estas preguntas propusieron un
modelo que estima el nivel trustworthiness (veracidad) tanto de los datos
como de los proveedores de los mismos asignandoles valores de verdad.
Esos valores de verdad representan una informacién clave en la cual los
usuarios de los datos pueden basarse para decidir si usar el dato y con qué
propésito. Se toma en cuenta data similarity (similitud de los datos), data
conflict (conflicto de datos), path similarity (similitud de ruta) y data deduction
(deduccién de datos). Ademas de data similarity y data conflict, la forma en
que se recopilan los datos se considera también un factor importante a la
hora de determinar la confiabilidad de los datos; por ejemplo, si varias fuentes
independientes proporcionan los mismos datos, es mas probable que dichos
datos sean confiables. También se observé que es probable que los datos
sean confiables si son proporcionados por proveedores de datos confiables, y
un proveedor de datos es confiable si la mayoria de los datos que
proporciona son confiables. Debido a tal interdependencia entre los
proveedores de datos y los datos, desarroll6 un procedimiento iterativo para
calcular los puntajes de confianza. Para comenzar el céalculo, primero se le
asigna a cada proveedor de datos un puntaje de confianza inicial que puede
obtenerse consultando la informacién disponible sobre los proveedores de
datos. En cada iteracion, se calcula la confiabilidad de los datos en funcion de
los efectos combinados de los cuatro aspectos mencionados anteriormente y
se recalcula la confiabilidad del proveedor de datos al usar los puntajes de
confianza de los datos que proporciona. Cuando una etapa estable se
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alcanza, es decir, cuando los cambios en los puntajes de confianza son
insignificantes, el proceso de calculo de confianza se detiene.

C. Batini y M. Scannapieco [1] relacionan dos nuevas dimensiones con el
concepto de credibilidad: reputation (reputacion) y verifiability (verificabilidad).

Se describe verifiability como el grado y facilidad con que se puede verificar la
correccion de informacion [78]. Se utiliza el término verifiability como medio
que se proporciona a un consumidor, para examinar los datos para la
correccion. Sin estos medios, la garantia de la exactitud de los datos
provendria de la confianza del consumidor en esa fuente.

Verifiability es una dimension importante cuando los datos son provistos por
fuentes con baja credibilidad o reputacion. Esta dimensién permite decidir si
aceptar la informacion provista por la misma o no.

Reputation es un enjuiciamiento hecho por el usuario para determinar la
integridad de una fuente. Puede ser asociada con el proveedor de los datos,
una persona, organizacion, grupo de personas o puede ser una caracteristica
del conjunto de datos.

A continuacion (Tabla 3) se resumen las diferentes caracteristicas de
believability descritas por las distintas fuentes:

Propuestas Subdimensiones Caracteristicas Credibilidad

- Medida en que los datos son aceptados o
considerados como verdaderos, reales y
Wang y Strong [16] creibles.

- Medida subjetiva de la creencia de un
usuario de que el dato es verdadero.

- Relaciona dos nuevas dimensiones con
el concepto de credibilidad reputation
C. Batini y M. Scannapieco (reputacion) y verifiability (verificabilidad).
[1] Verifiability (verificabilidad) |Se describe verifiability como el grado y
facilidad con que se puede verificar la
correccion de informacion. Reputation es
un enjuiciamiento hecho por el usuario
para determinar la integridad de una
fuente. Puede ser asociada con el

Reputation (reputacion),
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proveedor de los datos, una persona,
organizacion, grupo de personas o puede
ser una caracteristica del conjunto de
datos.

Fogg, B.J. y Tseng [17]

Trustworthiness
(veracidad),

Expertise (experiencia)

- Es una cualidad percibida, no reside en
un objeto, una persona o una pieza de
informacion.

Y.L. Simmhan, B. Plale y D.
Gannon [18]

Of source (de fuente)

- Depende de su origen (fuente) y
posteriormente de su historial de
procesamiento.

Lee, L. Pipino, J. Funky R.
Wang [19]

Of source (de fuente),

Compared to internal
commonsense standard
(de sentido comun
interno),

Based on temporality of
data (basada en la
temporalidad del dato)

- Es la composicién de tres
subdimensiones: of source (de fuente),
compared to internal commonsense
standard (de sentido comun interno),
based on temporality of data (basada en la
temporalidad del dato).

N. Praty S. E. Madnick [20]

Trustworthiness
(veracidad),

Reasonableness
(razonabilidad),

Temporality (temporalidad)

- Es la composicién de tres
subdimensiones: trustworthiness
(veracidad), reasonableness
(razonabilidad) y temporality
(temporalidad), basandose en el origen y
el posterior historial de procesamiento de
los datos.

BJ Fogg, Jonathan
Marshall, Othman Laraki,
Alex Osipovich, Chris
Varma, Nicholas Fang, Jyoti
Paul, Akshay Rangnekar,
John Shon, Preeti Swani,
Marissa Treinen [21]

Real-World Feel
(sentimiento del mundo
real),

Ease of Use (la facilidad
de uso),

Expertise (experiencia),

Trustworthiness
(confiabilidad),

Tailoring

Factores que aumentan la credibilidad son
-Real-World Feel (sentimiento del mundo
real) pruebas de la existencia real de la
organizacion, como ser fotos, direccion
fisica, etc.

-Ease of Use (la facilidad de uso), si el
usuario se siente comodo con la usabilidad
de un sitio lo considera mas creible.

-Expertise (experiencia), la trayectoria de
la organizacion aporta credibilidad a la
misma.
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(adaptabilidad)

-Trustworthiness (confiabilidad), de donde
se obtiene la informacion, fuentes,
materiales.

- Tailoring (adaptabilidad), adaptar un sitio
a la experiencia del usuario conduce a un
aumento de las percepciones de
credibilidad web.

Minjeong Kang [22]

Authority (autoridad,
influencia),

Reliability (fiabilidad),
Accuracy (precision),
Focus (enfoque),

Authentic (auténtico),
Insightful (perspicaz),
Informative (informativo),

Focused (enfocado),
Consistent (consistente),

Fair (justo)

- Authority (autoridad o influencia) y
reliability (fiabilidad) del blogger son
aspectos importantes en el factor de
credibilidad del mismo, y accuracy
(precision) y focus (enfoque) son claves
indicadores de la credibilidad del contenido
del blog.

- Los resultados de este estudio indican
que los atributos authentic (auténtico),
insightful (perspicaz) e informative
(informativo) son indicadores aproximados,
mientras que los atributos focused
(enfocado), consistent (consistente) y fair
(justo) estan fuertemente asociados a la
credibilidad.

Chenyun Dai, Dan Lin, Elisa

Bertino y Murat
Kantarcioglu [23]

Trustworthiness
(veracidad)

- La forma en que se recopilan los datos se
considera también un factor importante a
la hora de determinar la confiabilidad de
los datos; por ejemplo, si varias fuentes
independientes proporcionan los mismos
datos, es mas probable que dichos datos
sean confiables.

- Es probable que los datos sean
confiables si son proporcionados por
proveedores de datos confiables, y un
proveedor de datos es confiable si la
mayoria de los datos que proporciona son
confiables.

Tabla 3. Caracteristicas de Believability (Credibilidad).

1.3- Métricas de Dimensiones de Credibilidad

Como mencionamos anteriormente C. Batini y M. Scannapieco [1], definen
believability como la medida subjetiva de la creencia de que los datos son
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verdaderos. Las siguientes son distintas estrategias posibles para medir la
credibilidad:

. Calcula la veracidad de las declaraciones RDF (Resource Description
Framework) basadas en la procedencia de la informacion y en la
opinidn de otros consumidores y le aplica una funcion de verdad que
asigna un valor que se encuentra en el intervalo [-1, 1], donde 1 es la
verdad absoluta, -1 es la absoluta incredulidad y 0 la falta de ambas.
Las funciones de verdad estan basadas en clasificaciones de los
usuarios y en métodos basados en la procedencia o la opinidn.

e Calcula la veracidad de una entidad, de un objeto o de un recurso: un
tercero confiable brinda una medida de verdad objetiva para cada
entidad, a través de informacidbn como ser cantidad de citas o
reputacion global. Una vez que cada entidad tiene su valor de verdad
asignado, es posible realizar inferencias de verdad en las nuevas
entidades que aparezcan.

e Se calcula la verdad entre dos entidades usando una combinacion de
un algoritmo de propagacion que utiliza técnicas estadisticas sobre dos
entidades a través de una trayectoria y un algoritmo de agregacion
basado en un mecanismo de ponderacidn para calcular el valor
agregado sobre todas las trayectorias.

e Se obtiene contenido confiable a través de los usuarios: basado en
asociaciones que transfieren verdad desde las entidades a los
recursos.

e Se detecta la veracidad, confiabilidad y credibilidad de una fuente de
datos: usando anotaciones de verdad hechas por varios individuos.

e Se asigna valores de verdad a las fuentes de datos usando ontologias
de verdad que asignan valores de verdad basados en contenido o
metadata, que pueden ser transferidos desde datos conocidos a datos
no conocidos.

e Se determinan los valores de verdad de los datos usando anotaciones
para datos como blacklisting, autoritatividad, ranking basado en
enlaces.
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e Se chequea si el proveedor/contribuidor esta contenido en una lista de
proveedores confiables, se obtiene meta-informacion sobre la identidad
del proveedor de la informacion.

e Existe una interdependencia entre el proveedor de los datos y el dato
en si; los datos por lo general son aceptados como verdaderos si
provienen de un proveedor veridico y el proveedor de datos es
considerado veridico si provee datos verdaderos.

Segun Prat y Madnick el valor de un dato puede ser atébmico o complejo
(tablas, archivos, xml, etc.); en el articulo Measuring Data Believability: A
Provenance Approach [20], se basan en valores atdmicos y numéricos. El
valor de un dato lo definen como la instancia del mismo. Se dividen en dos
tipos de valores de datos, pudiendo ser una fuente o un resultado (es decir la
salida de la ejecucion de un proceso). Se presentan diferentes métricas de
believability para cada tipo de valor.

Se define transaction time (tiempo de transaccion) para el valor del dato como
el tiempo de ejecucion del proceso que generd ese dato en el caso de ser un
valor de tipo resultado; si es de fuente ese valor viene adjunto al dato.

Se tiene en cuenta también la nocién de valid time (tiempo valido), definida
como el tiempo valido de un hecho, es el tiempo donde el hecho es verdadero
en la realidad modelada [24], depende de la semantica de los datos. A su vez
utilizan el concepto possibility (posibilidad) [20], definida como hasta qué
punto el valor de un dato es posible; una distribucion de posibilidad esta
asociada a los datos. Las distribuciones de la posibilidad se pueden adquirir
de expertos, toman sus valores entre 0 (imposible) y 1 (totalmente posible) y
se pueden definir en intervalos.

Es necesario tener en cuenta frustworthiness (veracidad) de los agentes
(organizacion, grupo o persona) que proveen los datos para los diferentes
dominios de conocimiento, medida como el valor trustworthiness que va en un
rangode O a 1.

Trustworthiness del valor de un dato fuente es equivalente al valor
trustworthiness del agente que proveyo el dato.
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Para calcular reasonableness del valor del dato fuente es necesario definir
meétricas para possibility, consistency over sources, consistency over time.

Possibility se obtiene directamente del modelo de procedencia, usando la
distribucién de posibilidad del dato correspondiente.

Para calcular consistency over sources se consideran otros valores para ese
mismo dato, obtenidos a partir de otras fuentes; calculando la distancia entre
esos valores y el dato. Se transforman las distancias en semejanzas por
medio del complemento a 1, y luego se calcula el promedio de todas ellas.

Para calcular consistency over time la idea general es que los valores del
mismo dato no deberian variar demasiado en el tiempo, de otra manera
serian menos creibles.

Para calcular temporal believability (credibilidad temporal) se consideraron
dos aspectos: credibilidad basada en la transaccién y la cercania a tiempos
validos y credibilidad basada en tiempos validos superpuestos. La idea
general es que el valor de un dato estimado (calculado de antemano) es mas
confiable a medida que se acerca al tiempo valido, sobre todo al tiempo valido
final.

La credibilidad basada en la superposicion de tiempos validos mide la medida
en que un valor de datos resultante de un proceso se deriva de valores de
datos con coherencia, es decir, tiempos validos superpuestos.

Para calcular believability del valor de un dato, se necesita considerar la
procedencia o linaje del mismo; algunos aspectos de believability se
transmiten a través de los diferentes valores que va tomando el dato en el
transcurso de los diferentes procesos, por ejemplo, la trustworthiness. Sin
embargo, algunos otros aspectos, como ser possibility o temporality, pueden
no transmitirse junto al dato cuando éste sufre modificaciones a traves de los
distintos procesos; por o que es necesario tener en cuenta el linaje completo
del valor del dato.

En el momento de calcular el valor global de cualquiera de las tres
subdimensiones de credibilidad, es necesario utilizar dos tipos de pesos
(ponderaciones). El primero es el factor de descuento, el cual refleja la
intuicion de que la influencia de un vértice en otro decrece con el tamafio de
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la ruta que separa uno de otro; el segundo se basa en derivadas parciales,
que intentan medir la influencia del valor del dato en cierto proceso.

Estos pesos reflejan el hecho de que, para un proceso dado, los valores de
los datos de entrada no contribuyen de igual manera en el proceso, y
consecuentemente, en el resultado.

Luego que se calcularon los valores globales para cada una de las tres
subdimensiones, el valor de believability global se calcula multiplicando estos
tres valores.

Una dimension relevante para nuestro proyecto es reputation (reputacion), la
misma puede ser clasificada en enfoques humanos o semi-automatizados. El
enfoque basado en humanos es a través de una encuesta en una comunidad
o mediante cuestionarios a otros miembros que puedan ayudar a determinar
la reputacion de una fuente o de una persona que publicé un conjunto de
datos. El enfoque (semi)automatizado puede ser ejecutado por el uso de
enlaces externos o rangos de paginas.

Reputation es una nocion social de verdad. La verdad es usualmente
representada en una red de verdad, donde los nodos son entidades y las
aristas son los valores de verdad basados en una métrica, la cual refleja la
reputacion que una entidad le asigna a otra. Basados en la informacién
presentada a un usuario, el mismo forma una opinidon y juzga sobre la
reputacion del conjunto de datos o del publicador (editor).

En cuanto a la dimension de Verifiability (verificabilidad) una forma de
verificacion en datos vinculados (enlazados) es proveer informacion basica de
procedencia junto con el conjunto de datos. Otro mecanismo es el uso de
firmas digitales, donde una fuente puede firmar un documento que contiene
una serializacion RDF o un grafo RDF, asegurando asi al usuario que los
datos que recibe son, de hecho, los datos que la fuente ha avalado.

Hay usuarios que se coordinan con el fin de mostrar informacion errénea,
estos usuarios coordinados han correlacionado su comportamiento (por
ejemplo, sus tweets son muy similares o sus votos tienen patrones similares),
en el articulo Measuring User Credibility in Social Media se desarrolla un
algoritmo denominado CredRank, el cual encuentra usuarios con

comportamientos similares y los agrupa con la intencidn de darle un valor
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menor a su opinion por ser poco creible. Utiliza un método de agrupacién
jerarquica para agrupar usuarios similares, para esto mide la similitud entre
un usuario base y sus vecinos, usando una funcion que mide esto en funcién
del tiempo. Para cada dominio se usa una funcion especifica para medir la
similitud, por ejemplo, para medir la similitud de los usuarios de Twitter,
calculamos la similitud de sus tweets. Se pueden utilizar varios métodos como
edit-distance, tf-idf, coeficiente de Jaccard.

Luego se agrupa a los usuarios si su similitud excede un umbral 1. El valor de
T varia para diferentes dominios, y utilizando una féormula, se asignan los
pesos de los grupos.

A continuacion, se muestra una tabla (Tabla 4) donde se detalla
resumidamente para cada dimension sus métricas:

Calcula la veracidad de las declaraciones
RDF (Resource Description Framework)
basadas en la procedencia de Ila
informacion y en la opinion de otros
consumidores y le aplica una funcion de
verdad. Las funciones de verdad estan
basadas en clasificaciones de los usuarios
y en métodos basados en la procedencia o
la opinién.

C. Batini y M. Scannapieco

(1]

Calcula la veracidad de una entidad, de un
objeto o de un recurso: un tercero confiable
brinda una medida de verdad objetiva para
cada entidad, a través de informaciéon como
ser cantidad de citas o reputacion global.
Una vez que cada entidad tiene su valor de
verdad asignado, es posible realizar
inferencias de verdad en las nuevas
entidades que aparezcan.

Se calcula la verdad entre dos entidades
usando una combinacién de un algoritmo
de propagacion que utiliza técnicas
estadisticas sobre dos entidades a través
de una trayectoria y un algoritmo de
agregacion basado en un mecanismo de
ponderacion para calcular el valor agregado

Credibilidad
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sobre todas las trayectorias.

Se obtiene contenido confiable a través de
los usuarios: basado en asociaciones que
transfieren verdad desde las entidades a los
recursos.

Se detecta la veracidad, confiabilidad vy
credibilidad de una fuente de datos: usando
anotaciones de verdad hechas por varios
individuos.

Credibilidad

C. Batini y M. Scannapieco |datos usando anotaciones para datos como

(1]

Se asigna valores de verdad a las fuentes
de datos usando ontologias de verdad que
asighan valores de verdad basados en
contenido o metadata, que pueden ser
transferidos desde datos conocidos a datos
no conocidos.

Se determinan los valores de verdad de los

blacklisting, autoritatividad, ranking basado
en enlaces.

Se chequea si el proveedor/contribuidor
esta contenido en una lista de proveedores
confiables, se obtiene meta-informacion
sobre la identidad del proveedor de la
informacion.

Existe una interdependencia entre el
proveedor de los datos y el dato en si; los
datos por lo general son aceptados como
verdaderos si provienen de un proveedor
veridico y el proveedor de datos es
considerado veridico si provee datos
verdaderos.

Consistencia a través del
tiempo

Christian S. Jensen James
Clifford Ramez Elmasri
[24]

Para calcularla la idea general es que los
valores del mismo dato no deberian variar
demasiado en el tiempo, de otra manera
serian menos creibles.
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Credibilidad temporal

Se consideraron dos aspectos: credibilidad
basada en la transaccion y la cercania a
tiempos validos y credibilidad basada en
tiempos validos superpuestos. La idea
general es que el valor de un dato estimado
(calculado de antemano) es mas confiable a
medida que se acerca al tiempo valido,
sobre todo al tiempo valido final.

Christian S. Jensen James
Clifford Ramez Elmasri
[24]

Reputacion

Pueden ser clasificadas en enfoques
humanos o semi-automatizados. El enfoque
basado en humanos es a través de una
encuesta en una comunidad o mediante
cuestionarios a otros miembros que puedan
ayudar a determinar la reputacion de una
fuente o de una persona que publicd un
conjunto de datos. El enfoque
(semi)automatizado puede ser ejecutado
por el uso de enlaces externos o rangos de
paginas.

C. Batiniy M.
Scannapieco[1]

Verificabilidad

Una forma de verificacion en datos
vinculados  (enlazados) es  proveer
informacion basica de procedencia junto
con el conjunto de datos. Otro mecanismo
C. Batiniy M. es el uso de firmas digitales, donde una
Scannapieco([1] fuente puede firmar un documento que
contiene una serializacion RDF o un grafo
RDF, asegurando asi al usuario que los
datos que recibe son, de hecho, los datos
que la fuente ha avalado.

Tabla 4. Dimensiones y sus respectivas métricas.

2- Perspectiva de la Industria

En esta seccidn se realiza una revision desde la perspectiva de la industria, la
cual se compone de entrevistas realizadas a usuarios de datos de las redes
sociales y una investigacion de las tecnologias existentes sobre la tematica.

2.1- Entrevistas a Usuarios de Datos de Redes Sociales

Con el objetivo de enriquecer lo que se espera de una herramienta que
determine el indice de credibilidad de una fuente se decidid consultar a
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referentes de diferentes areas, los cuales utilizan dia a dia los datos de las
redes sociales, para su trabajo, toma de decisiones, informar, etc.

El siguiente es un resumen de entrevistas realizadas a Paula Scotti y
Federico Garcia (Antel), Carlos Alvarez (analista de redes sociales en IDatha)
y Daniel Mazzone (periodista y docente), a los cuales se le agradece su
tiempo y disposicion.

Estas entrevistas resultaron de gran utilidad para el proyecto, dado que
brindan una vision desde la experiencia y del conocimiento tedrico y practico
del manejo de datos provenientes de redes sociales.

Segun Paula Scotti y Federico Garcia, Antel posee una fuerte politica del
cuidado del cliente, por ende, es muy importante la atencién de reclamos y
verificacion de la credibilidad de los mismos. Reciben reclamos sobre los
servicios, la empresa, asi como también politicos. Las redes sociales facilitan
la cercania con el usuario, aunque por otro lado también habilita a mensajes
malintencionados o reclamos no reales.

Para verificar la credibilidad de un cliente utilizan un método manual que
consiste en:

e Investigar el perfil de la persona que realiza el reclamo, verificando la
cantidad de seguidores, cantidad de tweets, la tematica de los mismos
(si es muy monotematico o si son solo peleas con diferentes cuentas,
se lo considera sospechoso), las interacciones con sus seguidores,
historial de reclamos realizado, tendencia politica del usuario (esto es
importante dado que la empresa es estatal), estética de la redaccion
del reclamo.

e Al contar la empresa con una base de datos fiable se solicita al usuario
los datos personales para poder comparar con dicha base; en caso de
que el usuario no proporcione ningun dato se lo considera falso.

e Para determinar la credibilidad en estos casos no importa el contexto,
se determina la credibilidad de la persona en general y no en un
contexto definido.

Carlos Alvarez, coincide en varios puntos sobre lo que aporta credibilidad a
una fuente, ya que para él quién mando el mensaje, el contenido y la
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congruencia del mismo (en la historia, los mensajes publicados siguen una
misma linea y no se contradicen en el tiempo), la masividad (cantidad de
persona que tweetean, reenvian un mensaje, linkean), son factores
determinantes a la hora de verificar la credibilidad de una fuente. Por otro
lado, también agrega otros factores, como ser la antiguedad de un usuario en
la red (lo cual ayuda a descartar que el usuario no sea un boot), la confianza
de quién envid el mensaje, la cual es muy relevante, aunque ésta sea definida
exclusivamente por el receptor de este. A su vez, al considerar los repost de
un mensaje, el hecho de que una fuente fidedigna, como un periodista, lo use,
lo vuelve mas creible.

Por el contrario, en lo referente a este ultimo punto, Daniel Mazzone opina
que el periodismo no toma nunca como fuente los datos obtenidos de las
redes sociales. El cree que el periodismo esta ajeno a la crisis actual donde
las noticias fluyen como verdades por las redes y se hace dificil discernir lo
que es verdad de lo que es mentira, dejando de existir la verdad absoluta y
pasando a ser la verdad una construccidn colectiva; surgiendo asi la verdad
civil, verdad que no pertenece a nadie, pero en la que cree la mayoria (deja
entrever esto en su libro La mentira de la post verdad).

Por otro lado, también expone que hoy en dia el emisor no tiene compromiso,
no tiene problema de danar. Algunos medios estan empezando a dejar el
fact-checking del lado del lector, haciendo asi que los usuarios se
responsabilicen de la veracidad de lo que leen. ; Por qué entonces dice que el
periodista no es parte de esta crisis? Porque para él, el periodista debe
verificar con varios medios, los cuales esta seguro de que son veridicos (para
dar credibilidad debe aparecer nombre y apellido) y no hacerse eco de las
noticias que circulan.

Refiriéndonos a la confianza del emisor, Carlos Alvarez opina que la
trayectoria, la cantidad de seguidores y su interaccidn, el hecho de que sea
una figura publica, los conocimientos o estudios que tenga la persona con
respecto al tema del mensaje (una persona puede ser creible en ciertos
temas; por tener estudios de una rama especifica, pero no en todos), son los
factores que ayudan a dar confianza en una persona.
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Las redes sociales que utilizan en Antel para verificar la credibilidad son (en
orden de importancia):

Instagram (se usa para el vivo, historias, cobertura de espectaculo y
eventos; y es usado para contemplar al publico mas joven.)

Facebook

Twitter (se usa mucho, es una red libertaria; se publica mas contenido
con un perfil mas tecnoldgico.)

Snapchat
Youtube

Spotify

A nivel técnico en IData por ejemplo las mas usadas son:

Para

Twitter (porque es todo publico, se pueden obtener muchos datos,
aunque para conseguir historias antiguas se precisa del pago).

YouTube
Amazon, Trivago

Analisis de busquedas en google (te permite ver la cantidad de
busquedas por palabras en los ultimos dias).

el analisis de la informacién se ayudan también de las siguientes

herramientas:

R

Python

Panda (Mezcla de R y Python)
Notebooks (Python)

Herramientas para el analisis de Redes de contactos: Interacciones
entre los diferentes contactos, analisis de grafos con respecto a los
seguidores; se forman clusters de contactos. Luego se mide el nivel de
confianza con respecto a cada cluster que se forme en la red.
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Muchas veces se viralizan los mensajes para conseguir la masividad y darle
asi credibilidad a una noticia, Carlos Alvarez expone que esto se hace a
través de influencers. Coincide con Antel en que los mismos tienen un perfil
marcado, levantan noticias de marcas, hablan con una orientacién politica
estipulada, generalmente se unen a otros usuarios que hacen lo mismo. Por
lo tanto, para determinar si un influencer es una persona creible, hay que
observar sus engagements, asi como también su Social Authority (indice que
toma en consideracion, la cantidad de mensajes y tweets que tiene; tiene en
cuenta los retweets, la cantidad de seguidores).

Desde Antel exponen que una herramienta necesaria seria un CRM que
unifique un cliente en las diferentes plataformas. También esperarian de una
aplicacién realizada para determinar la credibilidad de una fuente, que
permita distinguir seguidores reales y manejar una comunidad de estos, que
advierta casos de cuentas spammers u otro tipo de cuentas falsas (divididas
en dos grupos; Trolls creados con un propdsito especifico y Bots reales) y que
pueda brindar el resumen del comportamiento de una cuenta.
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Capitulo 4 Dimensiones de Calidad de
Datos para Evaluar la Credibilidad

En este capitulo se realiza un analisis de toda la informacion recabada en las
secciones anteriores y se disefia la solucion del problema planteado. Se
encuentra dividido en dos subsecciones; definiciones de dimensiones de
calidad, la cual incluye la especificacidon de los factores, definicion de métricas
asociadas a los mismos.

1- Definicion de Dimensiones de Calidad

La definicion de dimensiones se basdé en la informacion recabada en la
seccion anterior. Se intenta utilizar los diferentes aportes de los articulos y
personas entrevistadas para lograr una puesta en comun, y asi obtener un
conjunto de dimensiones y factores completo y adecuado. Al definir las
dimensiones se distinguié entre las dimensiones asociadas al usuario,
pudiendo corresponder a una organizacion o a una persona; Yy las
dimensiones asociadas al clip, el cual engloba al mensaje.

En las tablas 5 y 6 se presenta un resumen de las dimensiones y factores
definidos, divididos en dos grupos asociados al usuario y asociados al clip,
respectivamente.

1.1- Dimensiones Asociadas al Usuario

En esta seccidon se describen las dimensiones asociadas al usuario.
o Authenticity (Autenticidad)

Authenticity (Autenticidad), entendida como el grado en que un usuario es
auténtico o real.

Se desprende de las entrevistas realizadas, sobre todo la informacién
proporcionada por Antel y Carlos Alvarez; la cual detalla el proceso de
verificacion de un usuario. En este proceso, segun Antel, se investiga el perfil
de la persona que realiza el reclamo, verificando la cantidad de seguidores,
cantidad de tweets, lo que se asume refiere al factor Popularity (Popularidad).
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También se destaca la importancia de las interacciones del usuario con sus
seqguidores lo cual refiere al factor Activity (Actividad).

Por otro lado, se hace hincapié en la relevancia de la tematica de los clips, ya
que si es muy monotematico se lo considera sospechoso. Carlos Alvarez
acompafa este pensamiento, dado que, para él, el contenido del clip y la
congruencia de éste son un factor determinante en la verificacion del usuario.
En base a ambas opiniones se decidié determinar un factor Topic (Tematica)
el cual refiere al grado de heterogeneidad de la tematica de los clips que
realiza un usuario, es decir si es monotematico o politematico.

La antigledad del usuario en la red es importante dado que ayuda por
ejemplo a descartar que el usuario sea un bot; se representa como el factor
Antiquity (Antigiedad), el cual refiere a la antigledad del usuario en la red,
tomando en cuenta la fecha de creacion del mismo.

Otro aspecto relevante para la autenticidad se encuentra en C. Batini y M.
Scannapieco [1], donde se describe la dimension Verifiability (Verificabilidad)
como el grado y facilidad con que se puede verificar la correccion de
informacion. En este trabajo se va a tomar la idea de esta dimension para
definir un factor que representa una parte mas especifica de la misma, la cual
esta relacionada con la autenticidad del usuario. Por ende, se define
Checkable (Verificable), que refiere a si el usuario puede catalogarse como
validado por la red.

o Expertise (Experticia)

Expertise se define por términos tales como experto, experimentado,
competente [15]; por ende, la dimension de experiencia de la credibilidad
captura el conocimiento percibido y habilidad de la fuente.

Para Carlos Alvarez los conocimientos o estudios que tenga la persona con
respecto al tema del clip son muy importantes para calcular la credibilidad de
este (una persona puede ser creible en ciertos temas; por tener estudios de
una rama especifica, pero no en todos). Por ende, se toma Expertise como
una dimensién de calidad que abarca todo el conocimiento que tiene un
usuario sobre un tema.
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Pensandolo de esa manera se pueden distinguir diferentes fuentes de
conocimiento y por ende diferentes factores. Certification (Certificacion), se
refiere al grado de conocimiento certificable que tiene un usuario, por
ejemplo, titulo académico, certificaciones realizadas, reconocimientos
obtenidos dentro del area. Experience (Experiencia), se refiere a la cantidad
de afos que la persona u organizacion ha dedicado a formarse (nivel
académico y laboral) sobre un tema. Production (Produccion), se refiere a las
investigaciones o publicaciones realizadas por el usuario de un tema
especifico.

e Reputation (Reputacion)

Segun C. Batini y M. Scannapieco la reputacion se relaciona directamente
con la credibilidad y es un enjuiciamiento hecho por el usuario para
determinar la integridad de una fuente. Puede ser asociada con el proveedor
de los datos, una persona, organizacion, grupo de personas; o puede ser una
caracteristica del conjunto de datos.

Segun Prat y Madnick la reputacidn es una nocion social de verdad. La
verdad es usualmente representada en una red de verdad, donde los nodos
son entidades y las aristas son los valores de verdad basados en una métrica,
la cual refleja la reputacion que una entidad le asigna a otra.

Se define Reputation como el grado en que un usuario es considerado fiable,
respetable y se lo relaciona con Confidence (Confianza) y Engagement
(Compromiso).

Chenyun Dai, Dan Lin, Elisa Bertino, y Murat Kantarcioglu [19] relacionaron la
confianza con la credibilidad; Carlos Alvarez le da un papel muy importante a
la misma, expresando que no solo es importante la cantidad de gente que
confia en algo sino también el prestigio de quien avala a ese algo o alguien,
ejemplo un periodista tiene mas peso que un usuario normal. Por ende, se
determina que la confianza se refiere a la cantidad y calidad de usuarios que
avalan al emisor del clip.

Carlos Alvarez también expresé que la cantidad de persona que twittean,
reenvian un mensaje, o linkean el mismo es un factor que se relaciona
directamente con la credibilidad de una persona o clip, se define como
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Engagement (la cantidad de veces que un clip de un usuario es compartido o
mencionado por otros usuarios).

Dimensiones Usuario

Factores

Authenticity: Es el grado
en que un usuario es
auténtico o real.

Popularity: Se refiere a la cantidad y calidad de seguidores que tiene un
usuario.

Activity: Se refiere a la cantidad de interacciones que tiene un usuario.

Topic: Se refiere al grado de heterogeneidad de la tematica de los clips
que realiza un usuario, es decir si es monotematico o politematico.

Account Age: Se refiere a la antigliedad del usuario en la red, tomando
en cuenta la fecha de creacion de este.

Checkable: Se refiere a si el usuario puede catalogarse como validado
por la red.

Expertise: Es el grado en
que el usuario es
experimentado o

competente en un tema

Certification: Se refiere al grado de conocimiento certificable que tiene
un usuario, por ejemplo, titulo académico, certificaciones realizadas,
reconocimientos obtenidos dentro del tema.

Production: Se refiere a las investigaciones o publicaciones realizadas
por el usuario de un tema especifico.

Influence: Se refiere a la cantidad de usuarios relacionados con el tema
que lo avalan.

Experience: Se refiere a la cantidad de afios que el usuario ha dedicado
a formarse (nivel académico y laboral) sobre el tema.

Reputation: Es el grado
en que un usuario es
considerado fiable,
respetable.

Engagement: Se refiere a la cantidad de veces que un clip de un usuario
es compartido o mencionado por otros usuarios.

Confidence: Se refiere a la cantidad y calidad de usuarios que avalan al
mismo.

Tabla 5 Dimensiones y Factores asociados al Usuario

1.2- Dimensiones Asociadas al Clip

En esta seccidn se describen las dimensiones asociadas al Clip.
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o Temporality (Temporalidad)

En el articulo Measuring Data Believability: A Provenance Approach [16], Prat
y Madnick consideran el concepto de Temporal Believability donde el valor de
un dato es mas confiable a medida que se acerca al tiempo valido, siendo
éste el tiempo donde el hecho es verdadero en la realidad modelada. Por lo
tanto, se definidé la dimension Temporality (Temporalidad) como el grado en
que un clip es creible basandose en un tiempo valido; asignandole el factor
Timeliness, que refiere a la vejez del clip vinculada con tiempo valido y con la
oportunidad de este, entendiendo oportunidad como uso del dato para la
tarea en cuestion.

o Provenance (Procedencia)

Tomando en cuenta la conclusién arribada por Y.L. Simmhan, B. Plale y D.
Gannon mencionada en el articulo [14], donde se establece que believability
del valor de los datos depende también del origen de este, se definio, en este
sentido, la dimensién Provenance (Procedencia), la cual refiere a la cuenta y
al lugar donde se origin6 el clip.

Los autores distinguen que la procedencia del dato depende tanto de la
fuente y de su posterior historial de procesamiento; en el ambito de este
proyecto, se van a representar como dos factores, Location (Ubicacion) que
toma como referencia la ubicacion geografica del clip con respecto a la
cuenta que origind el mismo; y Record (Historial), que toma en consideracion
la reputacion de la cuenta origen del clip combinada con el camino de este.

Dimensiones Clip Factores

Temporality: EIl grado
en que un clip es creible
basandose en un tiempo|Timeliness: Se refiere a la vejez del clip vinculada con tiempo valido y con

valido. la oportunidad de este.

Location: El grado en el cual la ubicaciéon geografica es valida para el clip
Provenance: Se refiere |(deben coincidir la ubicacion del clip y su ubicacion valida).

a la cuenta y al lugar
donde se originé el clip. | Reputation Path: Se refiere a la reputacion de la cuenta origen del clip,
combinada con el camino de este.

Tabla 6 Dimensiones y Factores asociados al Clip
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2- Definicion de Métricas

En esta seccibn se definen las métricas asociadas a los factores
especificados anteriormente, basandose en la informacién recabada en el
capitulo anterior. Para esto, previamente definimos un conjunto de constantes
y metadatos, que luego se van a usar en las métricas.

2.1- Constantes

Se define una tabla (Tabla 7) de constantes para tomar como referencia en
los calculos de normalizacion de las distintas métricas. La misma es
dependiente del conjunto de datos de Twitter obtenidos hasta el momento del
calculo; se construye tomando el maximo de ciertos valores de interés o
haciendo diferentes calculos con los datos obtenidos.

Nombre Descripcion

followers_avg_set Valor promedio de seguidores que puede tener
un usuario basandose en los datos recolectados
hasta el momento.

tweets_retweets_pub_avg_set Valor promedio de tweets y re-tweets realizados
por el usuario teniendo en cuenta la variable
statuses_count del usuario (dato procedente del
json indicado en Figura 4), basandose en los
datos recolectados hasta el momento.

statuses_avg_set Valor promedio de los tweets de un usuario que
son respuesta a otros tweets, basandose en los
datos obtenidos hasta el momento.

avg_favourite Valor promedio de me gustas que tienen los
usuarios basandose en los datos recolectados
hasta el momento.

statuses_max_ref Valor maximo de tweets y re-tweets realizados
por el usuario basandose en valores de
referencia.

tweets_total_set Valor total de tweets recolectados hasta el
momento.
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Twitter_foundation_date

Fecha de fundacion de Twitter, 21 de marzo de
2006.

avg_quote_count

Valor promedio de citas que tiene un tweet,
basandose en los datos recolectados hasta el
momento.

avg_favourite_count

Valor promedio de me gustas que tiene un
tweet, se calcula teniendo en cuenta la suma
total de me gustas te tweets de un usuario y
luego se divide entre la cantidad total de
usuarios; basandose en los datos recolectados
hasta el momento.

short_time_frame

Periodo de tiempo determinado para calcular el
exceso de actividad de los usuarios.

max_excess

Valor maximo de cantidad de actividades que no
puede superar un usuario.

max_title_count

Valor maximo de titulos basandose en los datos
recolectados hasta el momento.

max_exper_years_count

Valor maximo de experiencia de un usuario,
basandose en los datos recolectados hasta el
momento.

max_pub_count

Valor maximo de publicaciones realizadas por
un usuario, basandose en los datos
recolectados hasta el momento.

max_user_influ_count

Valor maximo de usuarios que avalan a otro
usuario en un tema en particular, basandose en
los datos recolectados hasta el momento.

avg_retweets_count

Valor promedio de retweets que tiene un tweet,
basandose en los datos recolectados hasta el
momento.

credibility_range

Valor utilizado para indicar si un usuario es
creible o no. Si la métrica de credibilidad
general supera este valor el usuario se
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considera creible y no creible en caso contrario.

Tabla 7 Valores maximos para normalizacion.

2.2- Metadatos

Los datos obtenidos a partir de la API de Twitter siguen el siguiente formato
(se muestran solamente los tags utilizados) (Eigura 4):

{'created_at": 'Wed Dec 19 22:31:16 +0000 2018/,
'id": 1075518958286106624,
'text": 'Mejorando el dia',
'source": '<a href=""http://twitter.com/download/android"" rel=""nofollow"">Twitter for Android</a>',
'truncated': False,
'in_reply_to_status_id": None,
'in_reply_to_user_id": None,
'in_reply_to_screen_name': None,
'user": { 'id": 194288401,
'name": "##HHE,
'screen_name': ####,
'location": 'Corrientes, Argentina’,
'url': None,
‘description’: 'Productora de @### \n #H#H@hotmail.com =",
'protected": False,
‘verified": False,
'followers_count': 244,
'friends_count': 221,
'listed_count": 0,
‘favourites_count': 1644,
'statuses_count": 291,

‘created_at'": "'Thu Sep 23 20:38:32 +0000 2010',
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‘coordinates': None,
'place': None,
'quoted_status_id": 1075514880931872769,
'quoted_status": {... },
'is_quote_status": True,
'‘quote_count": 0,
reply_count': 0,
retweet_count": 0,
‘favorite_count’: 0,
‘entities": {

'hashtags": [],

'urls”: [],

'user_mentions": [],

'symbols": []

Figura 4. Formato Json de un Tweet.

Se definieron tres tipos de nodos: usuario (TwitterUser), tweet (Tweet) y
hashtag (Hashtag).

El nodo TwitterUser contiene los datos relacionados con el usuario que
escribid el tweet, utiliza los siguientes metadatos (Tabla 8):

User Descripcion de tags
id Identificador unico del usuario en Twitter.
name Nombre definido por el usuario.

screen_name |Alias o nombre de pantalla con el que el usuario se identifica.

verified Cuando es verdadero indica que es una cuenta verificada.
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location

Lugar geografico definido por el usuario al cual la cuenta corresponde.

followers_count

El niumero de seguidores que tiene la cuenta.

friends_count

El numero de usuarios que la cuenta sigue.

created_at Fecha de creacion de la cuenta.
url Url asociada a la cuenta, definida por el usuario.
description Descripcion de la cuenta realizada por el usuario.
listed_count El numero de listas publicas de las que el usuario es miembro.

favourites_count

El numero de tweets que el usuario ha dado me gusta.

statuses_count

El numero de tweets, incluidos retweets, que el usuario ha publicado.

protected

Si es verdadero indica que el usuario decidio proteger sus tweets.

Tabla 8 Metadatos para el nodo TwitterUser.

El nodo Tweet contiene los datos relacionados con el tweet en si a partir de
los metadatos que se listan a continuacion (Tabla 9):

Tweet Descripcion de tags
id Identificador Unico del tweet.
created_at Fecha en la cual el tweet fue creado.

coordinates

Representa el punto geografico donde fue creado el tweet reportado por la
aplicacién del usuario.

place En caso de existir indica que el tweet esta asociado a un lugar especifico.
truncated Indica si el valor del campo text fue truncado por ser demasiado largo.
text El texto del tweet.
En caso de del tweet haber sido truncado el texto completo se encuentra en
full_text este parametro.

quote_count

Indica aproximadamente cuantas veces el tweet fue citado.

reply_count

Indica aproximadamente cuantas respuestas tuvo el tweet.

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacion

Credibilidad como Dimensioén de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
56



retweet_count

Indica aproximadamente cuantas veces fue retuiteado

favorite_count

Indica aproximadamente a cuantos usuarios le gusto el tweet.

hashtags

Una lista con todos los hashtags que se encuentran en el texto del tweet.

in_reply_to_status_id

En caso de ser un comentario a un tweet, tiene el valor del id del tweet
original. En otro caso es nulo.

in_reply_to_user_id

En caso de ser un comentario a un tweet, tiene el valor del id del usuario
creador del tweet original. En otro caso es nulo.

user_mentions

Muestra los usuarios mencionados en el texto del tweet.

Tabla 9 Metadatos para Nodo Tweet.

El nodo hashtag guarda los distintos hashtags utilizados con el fin de luego
asociarlos a los diferentes usuarios y tweets, utiliza el metadato text del
hashtag del tweet (Tabla 10):

Hashtag

Descripcion de tags

text

Nombre del hashtag sin #

Al mismo tiempo
tweets (Tabla 11):

Tabla 10 Metadatos para nodo Hashtag.

se usaron relaciones para vincular tanto usuarios como

Relationships

Descripcion

PostedBy Relaciona el tweet con el usuario que lo escribid.
HashtagFromTweet |Relaciona el hashtag con los tweets que lo usan.
FollowedBy Relaciona al usuario con sus seguidores.

MentionToUser

Relaciona el tweet con los usuarios que se mencionan en él.

QuotedFromTweet |Relaciona al tweet con el tweet citado, en caso de corresponder a una cita.
Relaciona el usuario del tweet con el usuario del tweet citado, en caso de
QuotedFromUser [corresponder a una cita.
Relaciona al tweet con el retweet original, en caso de corresponder a un
RetweetedFromTweet |retweet.
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Relaciona el usuario del tweet con el usuario del retweet original, en caso
RetweetedFromUser |de corresponder a una retweet.

Tabla 11 Relaciones entre nodos Tweets, TwitterUsers y Hashtags.
2.3- Métricas Asociadas al Usuario

En esta secciobn se muestran las métricas asociadas al Usuario,
representadas en la Tabla 12, agrupadas por Dimension y Factor.

Dimensién Factor Métrica

Followers_quantity

Followers_quality

Tweets_retweets_published

Popularity Commented_tweets

Authenticity Favorite

Excess_activity

Topic Similar_words
Account Age Antiquity
Checkable Verified
Certification Degree_of_education
Experience Level of education
Expertise Production Amount_of publications
Influence Degree_of influence
Confidence Followers_count
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Quote_count

Reputation Engagement Retweets_count_user

Favourite _count_user

Tabla 12 Dimensiones, Factores y Métricas asociadas al usuario.

« Dimension Authenticity

En la

Tabla 13 se detallan las métricas asociadas a cada factor de la

dimension Authenticity.

Factores Métricas
followers_quantity
Descripcién: Se refiere a la cantidad de seguidores que tiene un usuario.
Unidad: [0, 1].
Granularidad: usuario
Método: Se calcula a partir del tag followers_count del usuario y se normaliza usando
followers_avg_set.
followers_quantity = followers_count [followers_avg_set
Popularity |Si followers_quantity > 1 entonces followers_quantity = 1.
followers_quality
Descripcion: Se refiere al promedio de calidad de los seguidores que tiene un usuario.
Unidad: [0, 1].
Granularidad: usuario
Método: Se obtienen todos los usuarios que siguen a un usuario dado (GET followers/list
API Twitter).
followers_quality = (Zuser_quality(i)) | followers_count
Con i:1..followers_count y user_quality(i) la medida de calidad del usuario i.
Popularity user_quality = (p1*followers_quantity + p2*tweets_retweets_published +

p3*commented_tweets + p4d*favorite + p5*verified + p6* (7-similar_words) +
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p7*antiquity + p8*followers_count + p9*quote_count + p10*retweets_count_user +
p11*favorite_count_user) / (p1+p2+p3+p4+p5+p6+p7+p8+p9+p10+p11)

Siendo p1 a p11 el peso de cada una de las métricas, es decir, cada métrica va a influir
de manera diferente en el valor de la métrica de calidad del usuario.

Se utiliza el promedio ponderado para la normalizacion, es decir, se divide la métrica
user_quality entre la suma de los pesos de las métricas que la componen.

Popularity

tweets_retweets_published

Descripcién: Cantidad de tweets publicados por el usuario.
Unidad: [0, 1].

Granularidad: Usuario

Método: Se calcula a partir del valor del tag user_statuses_count del usuario y se
normaliza usando tweets_retweets_pub_avg_set.

tweets_retweets_published = user_statuses_count / tweets_retweets_pub_avg_set

Si tweets_retweets_published >1 entonces tweets_retweets_published =1.

Popularity

commented_tweets

Descripcién: Cantidad de comentarios realizados por el usuario.
Unidad: [0, 1].

Granularidad: Usuario

Método: Se calcula a partir de la cantidad de veces que aparece el tag
in_reply_to_status_id en tweets correspondientes al usuario y se normaliza dividiendo
entre statuses_avg_set.

Si commented_tweets> 1 entonces commented_tweets= 1.

Popularity

favorite

Descripcién: Cantidad de me gusta realizados por el usuario.
Unidad: [0, 1].

Granularidad: Usuario

Método: Se calcula a partir de tag favourites_count del usuario y se normaliza con
avg_favourite
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favorite = favourites_count/avg_favourite

si favorite > 1 entonces favorite = 1.

Popularity

excess_activity

Descripcioén: Valor que refleja los excesos de actividad de un usuario en un periodo corto
de tiempo, abarcando la actividad me gustas, comentarios, seguidores, tweet y retweets
de un usuario.

Unidad: Boolean
Granularidad: Usuario

Método: Se toman las métricas followers_quantity, favorite,
tweets_retweets_published, commented_tweets, al inicio del periodo
short_time_frame y al final del mismo, y se restan los valores obtenidos
respectivamente.

Si algun valor > max_excess, excess_activity = true en caso contrario excess_activity
= false.

Topic

similar_words

Descripciéon: Cantidad de palabras similares entre los diferentes tweets publicados o
retwitteados por el usuario.

Unidad: [0, 1]
Granularidad: Usuario

Método: Tomando los tweets publicados o retwitteados por cada usuario, se genera un
vector de palabras con el conjunto de publicaciones del usuario; formado por el par
(palabras existentes en el mensaje, nimero de veces que aparecio).

Para generar un vector de palabras previamente hay que realizar un preprocesamiento de
cada publicacién, el cual esta formado por los siguientes pasos:

e Se pasan todas las palabras del mensaje a minusculas.

e Se eliminan todos los signos de puntuacion excepto los guiones.
e Se eliminan todos los articulos y preposiciones.

e Se eliminan links y emoticones.

e Se desconjugan los verbos.

Luego los vectores de palabras de cada usuario son comparados.
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Antiquity

Descripcién: Diferencia entre la fecha de creacion del perfil del usuario en Twitter y la
fecha actual.

Unidad: [0, 1].
Granularidad: Usuario

Método: Se calcula a partir del valor del tag created_at del usuario, la f_actual (fecha

Account actual) y twitter_foundation_date.

Age antiquity = (f_actual - created_at) |/ (f_actual - twitter_foundation_date)

Verified

Descripcién: Categorizacion de usuario verificado realizada por Twitter.
Unidad: Boolean.

Granularidad: Usuario

Checkable |Método: Se obtiene a partir del tag booleano verified del usuario.

Tabla 13 Dimensién Authenticity, Factores y Métricas asociadas.

« Dimension Expertise

Dado que se decidié basarse en datos obtenidos a partir de la red Twitter, y
ésta no cuenta con demasiada informacion sobre nivel académico o profesion
de un usuario; siendo a su vez, un problema aparte automatizar la integracién
con otras redes que proporcionen estos datos; se resolvié no implementar los
métodos para estas métricas. De todas maneras, se podria obtener la
informacién a partir de otras fuentes externas como LinkedIn[25],
ResearchGate[51] o alguna otra red o fuente de datos que contenga
informacién académica de los usuarios. Igualmente se describen las métricas
y su implementacion de manera superficial, suponiendo que se cuenta con la
informacién necesaria proporcionada por alguna fuente de datos.

La Tabla 14 detalla las métricas asociadas a cada factor de la dimension
Expetrtise.
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Factores

Métricas

Certification

Degree_of _education

Descripcion: Cantidad de titulos, certificados o cursos que tiene un usuario.
Unidad: [0, 1]

Granularidad: Usuario

Método: Se obtienen la cantidad de titulos o certificados del usuario, y si divide la misma
entre max_title_count, para normalizar.

Experience

Level_of_education

Descripcion: Cantidad de afos que la persona ha dedicado a formarse sobre algun
tema.

Unidad: [0, 1]
Granularidad: Usuario

Método: Se obtiene la fecha en la cual la persona se empezdé a formar en su
especialidad y se la resta a la fecha actual para obtener la cantidad de anos.

Ese valor se divide entre max_exper_years_count.

Production

Amount_of_publications

Descripciéon: Cantidad de investigaciones o publicaciones realizadas por el usuario de
un tema especifico.

Unidad: [0, 1]
Granularidad: Usuario

Método: Se obtiene la cantidad de investigaciones o publicaciones realizadas por el
usuario y se divide entre max_pub_count para normalizar.

Influence

Degree_of _influence

Descripcion: Cantidad de usuarios relacionados con el tema en el cual el usuario se
especializa que lo avalan.

Unidad: [0, 1]

Granularidad: Usuario
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Método: Se obtiene la cantidad de usuarios especializados en cierto tema que avalan al
usuario y se divide entre max_cant_influ_usu para normalizar.

Tabla 14 Dimension Expertise, Factores y Métricas asociadas.

« Dimension Reputation

En la Tabla 15 se detallan las métricas asociadas a cada factor de la
dimensidon Reputation.

Factores Métricas

followers_count
Descripcion: Se refiere a la cantidad de seguidores que tiene un usuario.
Unidad: [0, 1].
Granularidad: usuario
Método: Se calcula a partir del tag followers_count del usuario y se normaliza
usando followers_avg_set.
followers_count = followers_count [followers_avg_set.

Confidence Si followers_count > 1 entonces followers_count = 1.
quote_count
Descripcion: Cantidad de citas que tienen todos los tweets de un usuario.
Unidad: [0, 1]
Granularidad: Usuario
Método: Se calcula a partir del tag quote_count de los tweets de un usuario. Se
suman todos los quote_count de cada tweet y para normalizar se usa
avg_quote_count.
quote_count = (Lquote_count (i) /avg_quote_count, tomando i entre 1 y la
cantidad de tweet del usuario.

Engagement |Si quote_count > 1 entonces quote_count = 1.
retweets_count_user

Engagement |Descripcion: Cantidad de veces que fueron retwitteados los tweets de un usuario.
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Unidad: [0, 1]
Granularidad: Usuario
Método: Se calcula a partir del tag retweet_count de los tweets de un usuario.

Se suman todos los retweet_count de cada tweet y para normalizar se usa
avg_retweets_count.

retweets_count_user= (

Yretweet_count (i))/avg_retweets_count, tomando i entre 1 y la cantidad de tweet
del usuario.

Si retweets_count_user> 1 entonces retweets_count_user= 1.

Engagement

favourite_count_user

Descripcion: Cantidad de me gustas que tienen todos los tweets de un usuario.
Unidad: [0, 1]

Granularidad: Usuario

Método: Se calcula a partir del tag favorite_count de los tweets de un usuario.

Se suman todos los favorite_count de cada tweet y para normalizar se usa
avg_favourite_count.

favorite_count _user = (

Yfavorite_count(i)) /avg_favourite_count, tomando i entre 1 y la cantidad de tweet
del usuario.

Si favorite_count _user> 1 entonces favorite_count _user= 1.

Tabla 15 Dimension Reputation, Factores y Métricas asociadas.

2.4- Métricas Asociadas al Mensaje

En esta seccion se muestran las métricas asociadas al Mensaje,
representadas en la Tabla 16, agrupadas por Dimension y Factor.

Dimension Factor Métrica

Temporality Timeliness Timeliness
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Provenance Location Same_location

Reputation Path Message_invariability

\
%

Tabla 16 Dimensiones, Factores y Métricas asociadas al mensaje.

Dimensién de Temporality

En la Tabla 17 se detallan las métricas asociadas a cada factor de la
dimension Temporality.

Factores Métricas
Timeliness
Descripcion: Grado en el que un mensaje no es caduco o es oportuno.
Unidad: [0, 1]
Granularidad: Tweet
Método: Se verifica que el contenido del mensaje corresponde a la fecha en la que fue
Timeliness |publicado.

R
0‘0

Tabla 17 Dimension Temporality, Factores y Métricas asociadas.

Dimension de Provenance:

La siguiente tabla, Tabla 18, muestra en detalle las métricas asociadas a cada
factor de la dimension Provenance.

Factores Métricas
same_location
Descripcion: Coincidencia entre la ubicacion del mensaje y la ubicacion valida del
mismo.
Unidad: Boolean
Location Granularidad: Tweet
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Método: Se comparan el campo coordinates y place del tweet si estos coinciden el valor
es true, en caso contrario es false.

Reputation
Path

message_invariability

Descripcion: El grado en el mensaje no varia desde el origen al destino.
Unidad: [0, 1]

Granularidad: Tweet

Método: Se toma el mensaje de origen y el mensaje de destino y se arma un vector de
palabras por cada uno.

Para generar un vector de palabras previamente hay que realizar un preprocesamiento
de cada mensaje, el cual esta formado por los siguientes pasos:

e Se pasan todas las palabras del mensaje a minusculas.

e Se eliminan todos los signos de puntuacién excepto los guiones.
e Se eliminan todos los articulos y preposiciones.

e Se eliminan links y emoticones.

e Se desconjugan los verbos.

Luego se comparan los dos vectores.

Tabla 18 Dimension Provenance, Factores y Métricas asociadas.
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Capitulo 5 Implementacion

En esta seccion se especifica todo lo que a la implementacion del prototipo
refiere, lo cual incluye decisiones tecnolégicas tomadas, la arquitectura, el
proceso de implementacion y problemas encontrados.

1- Tecnologia Utilizada

Se utiliza como lenguaje de programacion Python. Para la persistencia de los
datos se usan dos bases de datos no relacionales: MongoDB (1.3.3) y Neo4j
(1.3.2), siendo esta ultima una base de datos orientada a grafos. Para mejorar
la portabilidad y escalabilidad se separd la persistencia de la légica en
contenedores Docker.

A continuacion, se detallan las distintas tecnologias utilizadas para la
implementacion del prototipo.

1.1- Docker

Docker crea herramientas simples y un enfoque de empaque universal que
agrupa todas las dependencias de la aplicacion dentro de un contenedor que
luego se ejecuta en Docker Engine. Docker Engine permite que las
aplicaciones en contenedores se ejecuten en cualquier infraestructura,
resolviendo el infierno de dependencia para los desarrolladores [26] [27].

1.2- Python

Lenguaje de programaciéon multiparadigma, soporta orientacion a objetos,
programacion imperativa y programacion funcional. Cuenta con varias
bibliotecas para el manejo de datos, asi como drivers para la conexién con las
bases de datos no relacionales como MongoDB y Neo4;j [28].

1.2.1- Flask

Flask es un framework para aplicaciones web basado en WSGI (Web Server
Gateway Interface) [29] [30].

1.3- Bases de Datos

En esta seccion se detallan las distintas bases de datos utilizadas.
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1.3.1- Base de Datos Relacionales vs Base de Datos Orientadas a Grafos

Las bases de datos relacionales (RDBMS) mantienen tablas que estan
definidas por conjuntos de filas y columnas. Una fila puede percibirse como
un objeto, mientras que las columnas serian atributos / propiedades de esos
objetos. Un modelo relacional presenta muchas debilidades para trabajar con
informacion compleja e interconectada, tiene una capacidad limitada para
capturar explicitamente la semantica de los requisitos. Los modelos de datos
basados en esquemas, por su propia definicidn, establecen limites sobre
como se almacenaran los datos, es necesario un proceso manual para
redisefar el esquema en caso de que se quiera adaptar a nuevos datos.
Mientras que una base RDBMS esta optimizada para datos agregados, las
bases de datos orientadas a grafos estan optimizadas para datos altamente
conectados.

Las bases de datos orientada a grafos son muy trascendentales cuando se
trabaja en areas donde la informacion sobre interconectividad de datos o
topologia es importante. Se han desarrollado implementaciones internas para
hacer frente a la necesidad de los sistemas de bases de datos orientadas a
grafos. Algunos ejemplos serian el Open Graph de Facebook, Knowledge
Graph de Google, FlockDB de Twitter.

Un grafo es un objeto que contiene nodos y relaciones. Los nodos tienen
propiedades y estan organizados por relaciones que también tienen
propiedades. Este modelo de datos altamente dinamico en el que todos los
nodos estan conectados por relaciones permite recorridos rapidos a lo largo
de las aristas entre vértices. Un beneficio particular es el hecho de que los
recorridos estan localizados y no tienen que tener en cuenta conjuntos de
datos no relacionados.

A pesar de las limitaciones involucradas en el uso de RDBMS, hay muchos
beneficios; estas bases de datos estan bien respaldadas por sus respectivos
proveedores, estan probadas, sus fortalezas y limitaciones son bien
conocidas, tienen un lenguaje de consulta comun (SQL) y estas plataformas
estan extremadamente bien documentadas. En contraste, las bases de datos
orientadas a grafos enfrentan un conjunto particular de desafios inherentes a
su diseno.
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La recuperacion efectiva de informacion de un grafo requiere lo que se
conoce como recorrido transversal. Un recorrido de grafo implica caminar a lo
largo de sus elementos. El recorrido es una operacion fundamental para la
recuperacion de datos. Una diferencia importante entre una consulta
transversal y una consulta SQL es que las transversales son operaciones
localizadas. No hay un indice de adyacencia global en su lugar cada vértice y
borde del grafo almacenan un mini-indice de los objetos conectados a él. Esto
significa que el tamano del grafo no tiene impacto en el rendimiento en un
recorrido y que las costosas operaciones de agrupacion realizadas en las
sentencias JOIN SQL no son necesarias. Es importante tener en cuenta que
los indices globales existen en Neo4d, pero solo se usan cuando se intenta
encontrar el punto de inicio de un recorrido. Los indices son necesarios para
recuperar rapidamente los vértices en funcién de sus valores.

El mundo de las bases de datos de grafos aun no se ha estandarizado en un
lenguaje para el desplazamiento y la insercion. Esta falta de estandarizacion
ha conducido a implementaciones y marcos muy diferentes para la
interaccidén de datos. Las implementaciones disponibles van desde la API de
Java de Neodj, la interfaz REST, un lenguaje DSL llamado Gremlin y otro
llamado Cypher. Gremlin implementa recorridos a través de un sistema
llamado tuberia; cada parte de la consulta es un paso a la siguiente de una
manera progresiva. Sin embargo, Cypher intenta usar mas de un sistema de
palabras clave que intenta ser mas como SQL. [31]. En 2019 se propone
crear un nuevo estandar para los lenguajes de base de datos de grafos
llamado Graph Query Language (GQL) tomando a Cypher como base.

1.3.2- Neod]

Neo4j usa grafos para representar datos y las relaciones entre ellos. Un grafo
se define como cualquier representacion grafica formada por vértices (se
ilustran mediante circulos) y aristas (se muestran mediante lineas de
interseccion). Dentro de estas representaciones graficas, se tienen varios
tipos de grafos:

- Grafos no dirigidos: los nodos y las relaciones son intercambiables, su
relacién se puede interpretar en cualquier sentido.
- Grafos dirigidos: los nodos y las relaciones no son bidireccionales por
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defecto.

- Grafos con peso: en este tipo de graficas las relaciones entre nodos tienen
algun tipo de valoracion numeérica. Eso permite luego hacer operaciones.

- Grafos con etiquetas: estos grafos llevan incorporadas etiquetas que pueden
definir los distintos vértices y también las relaciones entre ellos.

- Grafos de propiedad: es un grafo con peso, con etiquetas y donde podemos
asignar propiedades tanto a nodos como relaciones (por ejemplo, cuestiones
como nombre, edad, pais de residencia, nacimiento). Es el mas complejo
[32].

Caracteristicas de Neo4j

1.- Rendimiento: Las bases de datos orientadas a grafos como Neo4j tienen
mejor rendimiento que las relacionales (SQL) y las no relacionales (NoSQL).
La clave es que, aunque las consultas de datos aumenten exponencialmente,
el rendimiento de Neo4j no desciende. Se realizan las consultas actualizando
el nodo y sus relaciones y no todo el grafo completo.

2.- Agilidad: Neo4J tiene muchas ventajas, pero una es su agilidad en la
gestion de datos. Si se quisiera llevar al limite sus capacidades, se tendria
que superar un volumen total de 34.000 millones de nodos (datos), 34.000
millones de relaciones entre esos datos, 68.000 millones de propiedades y
32.000 tipos de relaciones.

3.- Flexibilidad y escalabilidad: Cuando los desarrolladores de una empresa
trabajan con grandes volumenes de datos, buscan flexibilidad y escalabilidad.
Las bases de datos orientadas a grafos aportan mucho en este sentido
porque cuando aumentan las necesidades, las posibilidades de afiadir mas
nodos y relaciones a un grafo ya existente son enormes.

4.- Deteccion del fraude: Neo4j ya trabaja con varias corporaciones en la
deteccion de fraude en sectores como la banca, los seguros o el comercio
electrénico. Esta base de datos puede descubrir patrones que con otro tipo de
base de datos seria dificil de detectar.

5.- Redes sociales: Neo4j permite conectar de forma eficaz a las personas
con productos y servicios, en funcidn de la informacion personal, sus perfiles
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en redes sociales y su actividad online reciente. En este sentido, las bases de
datos orientadas a grafos son interesantes porque son capaces de conectar
personas e intereses.

6.- Gestidon de centros de datos: Las bases de datos graficas son perfectas
ante el crecimiento desbordante de los datos. La gran cantidad de
informacion, dispositivos y usuarios hacen que las tecnologias tradicionales
no puedan gestionar tantos datos. La flexibilidad, rendimiento y escalabilidad
de Neo4j permite gestionar, monitorizar y optimizar todo tipo de redes fisicas
y virtuales pese a la gran cantidad de datos [33].

Cypher

Cypher es un lenguaje declarativo que permite una consulta y actualizacion
expresiva y eficiente de un grafo. Esta disefiado para ser adecuado tanto para
desarrolladores como para profesionales de operaciones. Cypher esta
disefado para ser simple, pero poderoso; las consultas de base de datos muy
complicadas se pueden expresar faciimente, lo que le permite concentrarse
en su dominio, en lugar de perderse en el acceso a la base de datos.

Cypher se inspira en una serie de enfoques diferentes y se basa en practicas
establecidas para consultas expresivas. Muchas de las palabras clave, como
WHERE y ORDER BY, estan inspiradas en SQL. Toma prestados enfoques
de expresiones de SPARQL. Algunas de las semanticas de la lista estan
tomadas de lenguajes como Haskell y Python [34] [35].

Libreria Graph Algorithms

La libreria Graph Algorithms de Neo4j provee algoritmos de grafos expuestos
como metodos en Cypher [36].

Los algoritmos de grafos son usados para computar métricas tanto para los
grafos, sus nodos o sus relaciones; permiten obtener informacion sobre
entidades relevantes en el grafo (centrality algorithms) asi como también
descubrir estructuras inherentes dentro del grafo, como ser comunidades
(community detection algorithms).
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Los algoritmos de centralidad (centrality algorithms) permiten determinar la
importancia de los distintos nodos dentro de una red; un ejemplo es el
algoritmo PageRank.

Los algoritmos de deteccibn de comunidades (community detection
algorithms) permiten evaluar como un grupo esta clusterizado o
particionados, asi como su tendencia a unirse o separarse. Ejemplos de este
tipo de algoritmos son Louvain, Label Propagation, Weakly Connected
Components.

A continuacion, se explican en detalle los dos algoritmos utilizados en el
proyecto: PageRank 'y Label Propagation.

PageRank

PageRank es un algoritmo que mide la influencia transitiva o conectividad de
los nodos. Se puede ejecutar distribuyendo de manera iterativa el grado de un
nodo sobre sus nodos vecinos o atravesando de manera aleatoria el grafo
contando la frecuencia con la que se alcanza cada nodo durante este
recorrido [37].

El algoritmo PageRank surge de su utilizacion en Google para rankear las
paginas webs en las busquedas. Cuenta el numero y la calidad de los links a
una pagina los cuales muestran una estimacion de cuan importante es.
Asume que las paginas de mayor importancia comunmente tienen un
volumen mayor de links desde otras paginas.

Algunos de los usos que se le da a este algoritmo son por ejemplo en Twitter
para recomendar a un usuario otros usuarios que puede estar interesado en
seqguir; también para catalogar calles y espacios publicos, prediciendo el flujo
del transito y los movimientos humanos en esas areas (teniendo en cuenta la
tendencia de las personas a estacionar en ciertos lugares, asi como los
horarios).

« Ejemplo de sintaxis:

CALL algo.pageRank(label:String, relationship:String,

{direction: 'OUTGOING', iterations: 20, dampingFactor: 0.85, write: true, writeProperty:
'pagerank’, concurrency: 4})
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YIELD nodes,
writeProperty

o Parametros:

o Label:

todos

iterations, loadMillis, computeMillis, writeMillis, dampingFactor, write,

La etiqueta que se va a cargar del grafo, si es nula carga
los nodos.

« Relationship: La relacién que se va a cargar del grafo, si es nula
se cargan todas las relaciones.

« Config: Configuraciones adicionales. A continuacién, se detallan
las utilizadas en el proyecto.

iterations: Indica cuantas iteraciones ejecutar del algoritmo.

dampingFactor. Indica el factor de amortiguacion del
calculo del algoritmo.

sourceNodes: Indica los nodos origen desde los cuales
realizar los calculos.

write: Booleano que al ser seteado a True indica que el
resultado se debe escribir como una propiedad del nodo.

writeProperty: Indica el nombre de la propiedad a la cual se
le va a setear el resultado.

weightProperty: El nombre de la propiedad que contiene el
peso, en caso de ser nula toma el grafo como no
ponderado.

Label Propagation

Este algoritmo se utiliza para encontrar comunidades dentro de un grafo. Para
detectar estas comunidades usa la estructura de la red como guia, sin la
necesidad de tener una funcion objetivo predefinida ni informacion previa de

la comunidad [38].

El algoritmo funciona propagando etiquetas a través de la red y formando
comunidades basadas en este proceso de propagacion. La idea detras de
este algoritmo es que una unica propiedad puede tornarse dominante
facilmente en un grupo de nodos densamente conectados, pero va a tener
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problemas en propagarse a través de una regidn escasamente conectada.
Cuando el algoritmo finaliza, los nodos que terminan con la misma etiqueta
van a ser considerados parte de la misma comunidad.

El algoritmo funciona de la siguiente manera:
« Cada nodo se inicializa con una unica etiqueta que lo identifica.
« Estas etiquetas se propagan a través de la red.

o En cada iteracion, cada nodo actualiza esta etiqueta con el valor de la
etiqueta a la cual pertenece el mayor numero de vecinos.

o El algoritmo termina si converge o si se alcanza el valor maximo de
iteraciones definido por el usuario.

Uno de los usos que se le da a este algoritmo es para asignar polaridad a los
tweets como parte de un analisis semantico, utilizando etiquetas de un
clasificador entrenado para detectar emoticons positivos y negativos.
« Ejemplo de sintaxis:
CALL algo.labelPropagation(label:String, relationship:String, {iterations:10,
weightProperty:'weight', writeProperty:'community’, write:true, concurrency:4})

YIELD nodes, iterations, didConverge, loadMillis, computeMillis, writeMillis, write,
weightProperty, writeProperty

o Parametros:

o Label: La etiqueta que se va a cargar del grafo, si es nula carga
todos los nodos.

« Relationship: La relacion que se va a cargar del grafo, si es nula
se cargan todas las relaciones.

« Config: Configuraciones adicionales. A continuacion, se detallan
las utilizadas en el proyecto.

o iterations: Indica el numero maximo de iteraciones que
debe ejecutar el algoritmo.
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o write: Booleano que al ser seteado a True indica que el
resultado se debe escribir como una propiedad del nodo.

o writeProperty: Indica el nombre de la propiedad a la cual se
le va a setear el resultado.

Neovis.js

Neovis.js es una biblioteca que permite embeber en una aplicacién web la
representacion de un grafo a través de javascript. Utiliza el driver javascript de
Neodj (neodj-js-driver) [39] para conectarse y obtener los datos directo de la
base Neodj. Permite colorear y customizar el grafo basandose en nodos,
etiquetas, relaciones, asi como utilizando los valores obtenidos de diferentes
algoritmos propios de la base de datos, como ser PageRank y Label
Propagation.

Para la visualizacion del grafo utiliza la biblioteca javascript vis.js [40] [41].
1.3.3- MongoDB

MongoDB es un sistema de base de datos NoSQL multiplataforma de licencia
libre. Esta orientado a documentos de esquema libre, o que implica que cada
registro puede tener un esquema de datos distinto. Es una solucion pensada
para mejorar la escalabilidad horizontal de la capa de datos, con un desarrollo
mas sencillo y la posibilidad de almacenar datos con 6rdenes de magnitud
mayores. El modelo de documento de datos (JSON/BSON) pretende ser facil
de programar, facil de manejar y ofrece alto rendimiento mediante la
agrupacion de los datos relevantes entre si. En MongoDB un conjunto de
Campos formara un Documento, que en caso de asociarse con otros formara
una Coleccion. Las bases de datos estaran formadas por Colecciones, y a su
vez, cada servidor puede tener tantas bases de datos como el equipo lo
permita [42].

Para el intercambio de datos para almacenamiento y transferencia de
documentos en MongoDB se usa el formato BSON, (Binary JavaScript Object
Notation). Se trata de una representacion binaria de estructuras de datos y
mapas, disefiada para ser mas ligera y eficiente que JSON (JavaScript Object
Notation).
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MongoDB cuenta con una serie de herramientas que permiten trabajar con la
base de datos desde diferentes perspectivas y tratar con ella para diferentes
propositos:

e Mongod: Servidor de bases de datos de MongoDB.
e Mongo: Cliente para la interaccion con la base de datos MongoDB.

e Mongofiles: Herramienta para trabajar con ficheros directamente sobre
la base de datos MongoDB.

MongoDB utiliza el Sharding [43] (escalado horizontal) de forma automatica
como método para dividir los datos a lo largo de los multiples servidores. Una
vez se ha indicado a MongoDB que se va a distribuir la base de datos,
afiadiendo un nuevo nodo al cluster, éste se encarga de balancear los datos,
(distribuir los datos de forma eficiente entre todos los equipos), entre los
servidores de forma automatica. Los objetivos del Sharding en MongoDB
pasan por:

1. Un cluster transparente: Para satisfacer esto MongoDB hace uso de un
proceso de enrutamiento, al que se denomina mongos. Los mongos se
colocan frente al cluster, y de cara a cualquier aplicacién, como si estuviera
delante de un servidor individual MongoDB. Mongos reenvia la consulta al
servidor o servidores correctos, y devuelve al cliente la respuesta que éste ha
proporcionado.

2. Disponibilidad para lecturas y escrituras: Siempre que no existan causas de
fuerza mayor, (como caida masiva de la luz), debemos asegurar la
disponibilidad de escritura y lecturas en nuestra base de datos. Antes de que
se degrade excesivamente la funcionalidad del sistema, el cluster debe
permitir fallar tantos nodos como sean necesarios. MongoDB hace que
algunos de los procesos del cluster tengan redundancia en otros, de forma
que, si cae un nodo, otro puede continuar con estos procesos.

3. Crecimiento agil: El cluster debe anadir o reducir capacidad cuando lo
necesite.

MongoDB, es mas flexible que las bases de datos relacionales, y por ello
menos restrictivo, o que puede presentar en ocasiones problemas de
volatilidad. Para esto existe la funcionalidad de réplica, MongoDB manda los
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documentos escritos a un servidor maestro, que sincronizado a otro u otros
servidores mandara esta misma informacion replicada, a estos esclavos.

MapReduce es una utilidad para el procesamiento de datos por lotes y
operaciones de agregacion. Esta escrita en JavaScript y se ejecuta en el
servidor. Permite utilizar funciones de agregacion de datos, que de forma
original seria complicado de tratar debido a la ausencia de esquemas tipicos
de estas soluciones. El proceso consta de dos partes, por un lado, el mapeo,
y por otro la reduccion. El mapeo transforma los documentos y emite un par
(clave/valor). La funcion reduce obtiene una clave y el array de valores
emitidos para esa clave y produce el resultado final.

2- Arquitectura

Para modelar el sistema se definieron cuatro componentes, cada uno en un
contenedor Docker separado:

o Base de datos de Neo4j (1.3.2), donde se persisten los tweets, usuarios
de Twitter y sus relaciones.

o Base de datos de MongoDB (1.3.3), donde se persiste el json del tweet,
datos de usuario final (login, historial de métricas, pesos).

o Componente FakeBusters Server, encargado de realizar la
comunicacion con la APl de Twitter, obtener los tweets (en formato
json) y guardarlos en las diferentes bases de datos, MongoDB y Neo4.
A través de una interfaz web, implementada con el framework Flask,
permite al usuario final obtener tweets y seguidores de un usuario
especifico, asi como también obtener tweets por streaming.

« Componente FakeBusters Web, hace de interfaz con el usuario final.
Por medio del framework Flask se comunica con ambas bases de datos
para obtener datos de tweets y de usuarios de Twitter y calcular
métricas. También permite guardar y obtener datos propios del usuario
final, como ser historial de métricas o pesos. Por medio de la biblioteca
Neovis.js se comunica con la base de datos de Neo4j para dibujar los
grafos asociados a las métricas.
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A continuacion, en la Figura 5, se muestra un diagrama de la arquitectura del
sistema:

Final User

FakeBusters ‘

Web

MongoDB DB Neodj DB

FakeBusters
E Server
Final User
Twitter API

Figura 5. Arquitectura del sistema

3- Datos

Los datos de entrada para el calculo de las métricas se obtienen haciendo
uso del componente FakeBusters Server. Los mismos son obtenidos de
Twitter y persistidos en las dos bases de datos no relacionales, para su
posterior uso. Podemos obtener tweets en general, tweets asociados a un
usuario y los tweets de los seguidores de un usuario.
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3.1- Obtencion de Datos

En esta seccion presentaremos las diferentes formas de obtencion de datos
implementadas.

3.1.1- Tweets Streaming

Para la obtencién de datos se decidio utilizar la busqueda por streaming que
brinda la APl de Twitter. La misma permite obtener tweets en tiempo real que
cumplan con cierto filtro de palabras definido previamente [44].

Se utilizé la biblioteca Twython que provee una manera facil de acceder a los
datos de Twitter utilizando Python [45].

Al momento de obtener un tweet se realiza la busqueda de seguidores y
demas tweets publicados por el usuario autor de este; para de esta manera
ampliar la base de datos y obtener métricas mas cercanas a la realidad.

3.1.2- Tweets Asociados a un Usuario

Hay casos en los que es muy util obtener los tweets de un usuario en
especifico, para esto implementamos la funcién load_tweets user.

Esta funcién devuelve los tweets de un usuario por medio de su screen_name
(nombre de usuario) y no por streaming; para ello se utiliza la funcion
get_user_timeline de Twython.

3.1.3- Tweets de Seguidores de un Usuario

Podemos obtener los tweets de los seguidores de un usuario usando la
funcion load followers tweets user. La misma permite a partir del
screen_name obtener los datos de sus seguidores (tweets, followers,
hashtags, etc) con un cierto nivel de profundidad que indica si se desea
obtener también los datos de los seguidores de estos ultimos y asi
sucesivamente. Por ejemplo, para el caso de un nivel O se obtienen los datos
de los seguidores del usuario indicado; en el caso de un nivel igual a 1 se
obtienen los datos de los seguidores del usuario y para cada seguidor de éste
se obtienen los datos de sus seguidores. Para la implementacion de esta
funcionalidad se utiliza también la funcidn get_user_timeline de Twython.
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3.2- Persistencia de Datos

Para la persistencia se utilizan dos bases de datos no relacionales: MongoDB
y Neodj, explicadas en detalle en las secciones 1.3.3 y 1.3.2 respectivamente,
con la intencién de comparar las mismas y ver como se comportan en el
calculo de las diferentes métricas.

Se elige utilizar la base de datos Neo4j porque es intrinseco a las redes
sociales, es una representacion directa de las redes sociales y de las
métricas. Por otro lado, MongoDB es mucho mas sencilla de mapear y
manejar, permite realizar consultas complejas de forma mas sencilla, con
todas las ventajas de performance de una base de datos no relacional.

A medida que se obtienen los datos de los tweets se persiste en una base en
MongoDB el json obtenido, unicamente con los tags previamente descritos. Al
mismo tiempo se persiste en una base en Neo4j siguiendo la estructura de
nodo Usuario, nodo Tweet, nodo Hashtag, asi como las demas relaciones. De
esta manera se obtiene una representacién visual de los datos, asi como
también permite calcular propiedades entre relaciones de usuarios, como ser
distancias, distinguir cuan cercanos o intercomunicados estan los usuarios.

Para mantener la consistencia de los datos, los nodos se generan solo si no
existen previamente, de lo contrario se actualizan los datos de estos.

En sintesis, se obtienen los tweets utilizando la APl de Twython Streaming
[46], que consume el rest statuses/filter [47] de la API de Twitter. Para cada
tweet obtenido mediante streaming, se genera:

« Un json con la metadata relativa al tweet: Usuario que lo publico, texto
del tweet, fecha, localizacion, cantidad de retweets, cantidad de me
gusta, hashtags agregados, usuarios mencionados. En caso de ser un
retweet o una cita, contiene también los datos relativos al usuario
original y al tweet original.

o Eljson se guarda en MongoDB.

o Se genera el nodo del tweet con sus datos, el nodo Usuario con sus
datos, los diferentes nodos Hashtags; y se los agrega a la base de
Neo4j.
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o Si es un retweet o una cita se agrega el nodo Tweet con los datos del
tweet original, el nodo Usuario con los datos del usuario que generé el
tweet original; las relaciones: RetweetedFromTweet,
RetweetedFromUser, si es un retweet, que relaciona ambos tweets y
ambos usuarios respectivamente; o las relaciones QuotedFromTweet y
QuotedFromUser que relacionan ambos tweets y ambos usuarios
respectivamente.

o Se agrega la relacion PostedBy que relaciona el tweet con el Usuario
que lo creo.

o Si el tweet tiene hashtags se agrega la relacion HashtagFromTweet que
relaciona cada hashtag con el tweet.

« Si el tweet menciona a otros usuarios se agrega la relacion
MentionToUser que relaciona el tweet con los usuarios mencionados.

o Para el usuario que posted el tweet se obtienen sus seguidores, por
medio de la funcion get followers list de Twython. Esta funcién
consume el servicio rest followers/list [48] de la APl de Twitter, la cual
retorna en grupos de 20 usuarios por vez los seguidores del usuario por
Id de usuario. Se crea el nodo usuario para cada uno de ellos y se crea
la relacion FollowedBy que relaciona ambos.

o Se obtienen demas tweets posteados por el usuario, por medio de la
funcion get user timeline de Twython, la cual consume el rest
statuses/user_timeline [49] de la APl de Twitter. Retorna como maximo
los 3.200 tweets posteados por el usuario, siempre que el mismo no
sea un usuario protegido. Se crea un nodo tweet para cada uno de
ellos y se los relaciona con el usuario por medio de la relacion
PostedBy.

A continuacion (Figura 6) se detalla el procedimiento de la obtencién y
posterior persistencia de los datos obtenidos de Twitter.
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Figura 6. Diagrama de flujo de persistencia de los datos.
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4- Calculo de Valores de Normalizacion

Para normalizar las métricas se deben tomar ciertos valores de referencia.
Algunos de estos valores son constantes fijadas en base a algun criterio y
otros son dependientes del conjunto de datos obtenidos hasta el momento.

En la siguiente tabla (Tabla 19) se muestran los mismos y su calculo en caso
de que corresponda.

Nombre

Consulta MongoDB

Descripcion

followers_avg_set

tweets.aggregate([{ '$group’:
{'_id':0, 'followers_avg set': {'$avg':
"$user.user_followers count"}}}])

Valor promedio de
seguidores que puede
tener un usuario
basandose en los datos
recolectados hasta el
momento.

tweets_retweets_p
ub_avg_set

tweets.aggregate([{'$group':
{'_id':0, 'tweets_retweets_pub_avg set':
{'$avg":
"$user.user_statuses_count"}}}])

Valor promedio de
tweets y re-tweets
realizados por el
usuario teniendo en
cuenta la  variable
statuses_count del

usuario, basandose en
los datos recolectados
hasta el momento.

statuses_avg_set

commentedTweets =
tweets.find({"tweet.tweet_in_reply to_s
tatus_id": {'$ne’': None}}).count(True)

users_set =
len(list(tweets.distinct('user.user_nam

e’)))

status_avg_set =
commentedTweets/users_set

Obtiene la cantidad de
tweets del usuario que
son respuestas a otro
tweet (se identifica por
tener el campo
tweet _in_reply to_statu
s id no nulo) y lo
promedia con respecto
a la cantidad total de

tweets del usuario.
Ambos valores se
basan en los datos

recolectados hasta el
momento
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statuses_max_ref

Se setea y se obtiene de la tabla parametros

Valor maximo de tweets
y re-tweets realizados
por el usuario
basandose en valores
de referencia.

twitter_foundation
_date

Se setea y se obtiene de la tabla parametros

Fecha de fundacion de
Twitter, 21 de marzo de
2006.

avg_quote_count

tweets.aggregate([{ '$group': {'_id':0,
"quote_coun_avg': {'$avg':
"$tweet.tweet quote_count"}}}])

Valor promedio de citas
que tiene un tweet,
basandose en los datos
recolectados hasta el
momento.

avg_favourite

tweets.aggregate([{ '$group': {'_id':@,
"favourites_count_avg': {'$avg':
"$user.user_favourites_count"}}}])

Valor promedio de me
gustas que realice un
usuario, basandose en
los datos recolectados
hasta el momento.

avg_favourite_cou
nt

tweets.aggregate([{ '$group': {'_id': @,
"favouriteCount': {"'$sum':
"$tweet.tweet favorite count"}}}])

Valor promedio de me
gustas que tiene wun
tweet, basandose en los
datos recolectados
hasta el momento.

avg_retweets_cou
nt

tweets.aggregate([{ '$group': {'_id': o,
"retweets_count_avg': {'$avg’':
"$tweet.tweet_retweet count"}}}])

Valor promedio de
retweets que tiene un
tweet, basandose en los
datos recolectados
hasta el momento.

Tabla 19. Constantes.

5- Calculo de Métricas

Para el calculo de las diferentes métricas se realiza la consulta en ambas
bases de datos como muestra la siguiente tabla (Tabla 20).
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Métrica Consulta MongoDB Consulta Neo4j
agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{"$group': {_id" 0,
'user_followers_count_max'": {'$max'":

followers_quantity

"$user.user_followers_count"}}}]

userFollowersCountMax =
list(tweets.aggregate(agr))

MATCH (n:TwitterUser
RETURN n.followers_count

{name:$name})

tweets_and_retweets_

agr = [{'$match": "user.user_name":
name}},{'$group": {"_id" 0,
'user_statuses_count_max": {'$max":

"$user.user_statuses_count"}}}]

userStatusesCountMax =

MATCH  (n:TwitterUser ~ {name:$name})

published list(tweets.aggregate(agr)) RETURN n.statuses_count
agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{'$group': {'_id" 0,
'user_favourites_count_max': {'$max'":
"$user.user_favourites_count"}}}]
userFavouritesCountMax =|MATCH (n:TwitterUser ~ {name:$name})
favorite list(tweets.aggregate(agr)) RETURN n.favourites_count
agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{"$group": {'_id" 0, 'user_creation_date"
{'$max’: "$user.user_creation_date"}}}]
MATCH (n:TwitterUser ~ {name:$name})
antiquity antiquity = list(tweets.aggregate(agr)) |RETURN n.creation_date
agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{"Sgroup: {'_id: 0, ‘'user_verified"
{'$max': "$user.user_verified"}}}]
MATCH (n:TwitterUser ~ {name:$name})
verified verified = list(tweets.aggregate(agr)) RETURN n.verified

commented_tweets

commentedTweets =  tweets.find({"$and":
[{"user.user_name": name},
{"tweet.tweet_in_reply to_status_id":{'$ne":No
ne}}]}).count(True)

MATCH
(t:Tweet)-[:POSTED_BY]->(u:TwitterUser{na
me:$name}) return
count(t.in_reply_to_status_id)

quote_Count

agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{'$group: {_id: 0, 'quoteCount {
'$sum’: "$tweet.tweet_quote_count" }}}]

quoteCount =
list(tweets.aggregate(agr))

MATCH
(t:Tweet)-[:POSTED_BY]->(u:TwitterUser{na
me:$name}) return sum(t.quote_count)

retweets_count_user

agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{'$group: {_id: 0, 'retweetCount: {
'$sum’: "$tweet.tweet_retweet_count" }}}]

retweetCount =

MATCH
(t:Tweet)-[r:POSTED_BY]->(u:TwitterUser{na
me:$name}) return sum(t.retweet_count)
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list(tweets.aggregate(agr))

agr = [{'$match": {"user.user_name":
name}},{'$group: { _id": 0, 'favouriteCount": {
'$sum’: "$tweet.tweet_favorite_count" }}}]

MATCH
favouriteCount = |(t:Tweet)-[:POSTED_BY]->(u:TwitterUser{na

favourite_count_user |iist(tweets.aggregate(agr)) me:$name}) return sum(t.favorite_count)

tweets.find_one({"_id":tweet_id}, session.write_transaction(self.get_messages
message_invariability |{tweet.tweet_text: 1," id' 0}) _tweet, tweet_id)

userFollowers= userFollowers=

tweets.find({'user.user_name':name}, tweets.find({'user.user_name':name},

{'followers": 1, '_id": 0}) {'followers": 1, '_id": 0})

userFollowers = list(userFollowers) userFollowers = list(userFollowers)

followers_quality

similar_words

tweets.find({"user.user_name":name},{"tweet.t |with self. driver.session() as session:

weet_text": 1})
tweets=session.write_transaction(self.get_m

list(tweetsByUser) essages_tweet_user_name, user_name)

same_location

tweet_place = tweets.find_one({"_id":
tweet_id}, {'tweet.tweet_place": 1,"'_id": 0})

tweet_coordinates =
tweets.find_one({"_id":tweet_id},
{'tweet.tweet_coordinates": 1, '_id": 0})

if tweet_place and tweet_coordinates
and tweet_place['tweet]['tweet_place'] and

tweet_coordinates['tweet'|['tweet_coordinates']:
session.write_transaction(self._query_get_tw

same_location =|eet_place_by tweet_id,tweet_id)==
tweet_place['tweet]['tweet_place'] == |session.write_transaction(self._query_get_tw
tweet_coordinates['tweet'|['tweet_coordinates'] |eet_coordinates_by tweet_id,tweet_id)

Se normalizan los

Tabla 20 Consultas para calculo de métricas.

valores a través de las constantes y luego se muestran los

datos utilizando la biblioteca de Python Flask (1.2.1); donde se exponen
webservices para cada una de ellas.

Las tres ultimas m

étricas no basan su légica en las consultas realizadas, por

ende, ameritan una explicacion mas a detalle, la cual se brinda a

continuacion.
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followers_quality

Obtiene todos los seguidores de un usuario usando las consultas antes
especificadas y para cada seguidor, calcula su calidad en base a
followers_quantity, tweets_retweets_published,
commented_tweets, favorite, quote_count, retweets_count_user,
favorite_count_user, antiquity, verified, similar_words y los
pesos seteados en ese momento. Para la normalizacion de la calidad de cada
seguidor se utiliza el promedio ponderado, es decir se divide entre la suma de
los pesos de cada una de las métricas utilizadas.

followers =getFollowersUser(user_name)
quality_followers = ©
count = 0
if followers is not None:
for f in followers:
user_foll _name = f['user']['user_name']

quality followers = quality_ followers + float(quality_user(user_foll name,
option,flag get save))

count = count + 1

quality followers = quality_ followers/ count

similar_words

Obtiene todos los tweets de un user_name utilizando la consulta antes
mencionada y compara los vectores de palabras de los mismos, para esto
utiliza dos funciones getModelWords() y similar_vector(), las cuales
se explicaran a detalle mas adelante.

tweet_usu = getMessagesTweetUser(user_name)
model = {}
for i in range(©, tweet_usu.len):

if i not in model.keys():
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model[i] = getModelWords(tweet_usu[i])
for j in range(i+1, len):
count = count + 1
if j not in model.keys():
model[j] = getModelWords(tweet_usu[j])
per_similar = similar_vector(model[i],model[j])
similar_words = per_similar + similar_words
if count > @:
similar_words = similar_words / count
else:

0

similar_words

similar_words = round(similar_words/100,3)

reputation_path

Obtiene el texto del tweet origen y el texto del tweet destino y compara los
vectores de palabras de los mismos, utilizando getModelWords() vy
similar_vector() al igual que similar_words.

msj_source = getMessagesTweet(tweet_id_source)
ml = getModelWords(msj_source)
msj_target = getMessagesTweet(tweet id_target)
m2 = getModelWords(msj_target)

if msj_target!=""' and msj_source !="":
reputation_path = similar_vector(mi,m2)

else:

1
()

reputation_path
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similar_vector y getModelWords

Para comprar los textos de dos tweets se utilizan técnicas de PLN y realizan
los siguientes pasos:

Preprocesamiento de texto:

Los textos a comparar pueden tener varios tipos de texto ruidoso. Esto
debe limpiarse para poder realizar mas tareas de PLN. Para esto se
utiliza la funcion preprocess(), en una primera instancia se obtiene todo
lo que sean palabras, se eliminan los links, numeros, emojis y signos
de puntuacion. Luego se pasa todo el texto a minusculas y se eliminan
las stopwords.[50]

def preprocess(raw_text):

# keep only words

letters_only_text = re.sub("[”a-zA-Z]", " ", raw_text)
# Eliminamos Link

text=re.sub(

r'' " (21)\b((?:https?://|www\d{0,3}[.]|[a-20-9.\-]+[.]1[a-2]1{2,4}/) (?:[*\s()<
ST+HINCAMNs Q< T+ NN O <>1+\) ) ¥\ + N (([MN\s O <> T+ (\([M\s () <>T+\) ) *
VD IANS  TONINI{ ;"L ,<02an®? €2 1)) "'y ") letters_only text)

# Eliminamos emojis

text = ''.join(c for c in unicodedata.normalize('NFC', text) if c «=
"\UFFFF')

# ElLiminamos los signos de puntuacion

text = re.sub('[%s]' % re.escape(string.punctuation), ' ', text)
# convert to lLower case and split

words = text.lower().split()

# remove stopwords english

stopword_set=set(stopwords.words("english")).union(set(stopwords.words("spa
nish"))

cleaned_words = list(set([w for w in words if w not in stopword_set]))

return cleaned_words
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Codificacion de Texto:

Para comparar los textos es necesario que estén en formato numérico.
Se estan utilizando ampliamente varias técnicas de codificacién para
extraer las incrustaciones de palabras de los datos de texto, tales
técnicas son bolsa de palabras, TF-IDF, word2vec [50]. Para este
proyecto se cargan dos modelos de datos uno de palabras en inglés y
otro en espafol en MongoDB, con los valores ya definidos. Mediante la
funcion getModelWords() se extraen los valores necesarios para los
vectores de palabras ya preprocesados.

def getModelWords(msj):
msj = preprocess(msj)
for word in msj:
data_es =getModelWord(word, 'es"')
if data_es is not None:
model[ 'es'][word] = data_es
data_en = getModelWord(word, ‘en')
if data_en is not None:
model[ 'en'][word] = data_en

return model

Similitud de vectores:

Para calcular la similitud entre dos textos se usan métodos estadisticos.
En este proyecto se utiliza Cosine Similarity, el mismo es el método
mas utilizado para comparar dos vectores. Consiste en el producto
escalar entre dos vectores, se halla el angulo coseno entre los dos
vectores, para el grado O el coseno es 1 y es menor que 1 para
cualquier otro angulo [50]. La implementacion de este se encuentra en
la funcion cosine_distance_wordembedding_method().
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def similar_vector(self,ml,m2):

return self.cosine_distance_wordembedding _method(self,ml,m2)

def cosine_distance_wordembedding_method(self,sl1 _model, s2_model):
#Espanol
if not s1_model['es'] == {}:

vector_l1=np.mean([sl_model['es'][word] for word in sl model['es'].keys()],
axis=0)

if not s2_model['es'] == {}:

vector_2=np.mean([s2_model['es'][word] for word in s2_model['es'].keys()],
axis=0)

if vector_1 is not None and vector_2 is not None:
cosine = scipy.spatial.distance.cosine(vector_1, vector_2)

val 1 = (round((1 - cosine) * 100, 3))

#Ingles
if not sl _model['en'] == {}:

vector_l=np.mean([sl_model['en'][word] for word in sl _model['en'].keys()],
axis=0)

if not s2_model['en'] == {}:

vector_2=np.mean([s2_model['en'][word] for word in s2 model['en'].keys()],
axis=0)

if vector_1 is not None and vector_2 is not None:
cosine = scipy.spatial.distance.cosine(vector_1, vector_2)

val 2 = (round((1 - cosine) * 100, 3))
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#Promedio

return (val_ 1 + val_2)/2

e Funcion de decision:

A partir del valor de similitud, se debe definir una funcion personalizada
para decidir si dos textos son similares o no. Cosine Similarity devuelve
un valor entre 0 y 1, en el cual 1 significa exactamente similar y 0 nada
similar. Para este proyecto lo que se necesita es saber el rango de
similitud, y no definir si son similares o no, por ende, se hace un
promedio del resultado para las palabras en espafol e inglés y
directamente se utiliza este valor.

6- Funcionalidades

En esta seccion se muestran las diferentes funcionalidades que permite
realizar el prototipo implementado. El mismo se compone de dos aplicaciones
web, FakeBusters Server y FakeBusters Web. La version Server permite
obtener la informacion de Twitter en base a ciertos criterios y guardarla en las
bases de datos, para luego poder trabajar con la misma en el calculo de las
métricas. La version Web permite el calculo de las diferentes métricas
implementadas, asi como también la visualizacion de los resultados y la
informacioén de tweets guardadas en las bases.

6.1- FakeBusters Server

En FakeBusters Server (accesible desde el puerto 8080) se encuentran
disponibles tres funcionalidades relativas a la obtencion de los datos a través
de la API de Twitter: Get tweets by user, Get Followers tweets by user, Get
tweets by streaming.

En el anexo, seccion 4.1 se explica en detalle cada una de estas
funcionalidades.

6.2- FakeBusters Web

Se realiz6 una aplicacion web denominada FakeBusters Web (accesible
desde el puerto 5000) en la cual se pueden encontrar las métricas de Usuario
y Clip descritas anteriormente y calcularlas por separado tanto en MongoDB,
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como en Neodj. Por otro lado, también se pueden combinar las mismas y
asignarles un peso y una base de ejecucién especificas, para asi obtener una
medida de credibilidad general.

Como funcionalidades complementarias, se puede ver el historial de las
métricas calculadas, tanto especificas como generales, cambiar algunos
parametros que se necesitan para el calculo de métricas y obtener
informacion de tweets guardados en la base de datos usando diferentes
criterios.

En el anexo, seccion 4.2 se explica en detalle cada una de estas
funcionalidades.
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Capitulo 6 Caso de estudio

En esta seccidon se presentara un analisis de los datos obtenidos al hacer uso
de la herramienta.

Como caso de estudio se decidi6 basarse en la tematica de la pandemia
COVID-19, dado que al estar afectando a nivel mundial en la actualidad existe
una gran cantidad de datos relativos al tema fluyendo constantemente.

1- Obtencion de Datos

Se definieron un conjunto de palabras claves relativas al COVID-19 para
utilizar en la busqueda por streaming y de esa manera poder generar una
base con datos sesgados al COVID-19, asi como también se acotd la
busqueda a tweets localizados en Uruguay y escritos en lenguaje espafiol.

A continuacién, en la Tabla 21 se muestran los parametros que fueron
utilizados para obtener los datos de Twitter mediante streaming con sus
respectivos valores.

Parametro Valores

languages Es

locations 30,53,38,58

track coronavirus, virus, gripe, sintomas,
enfermedades respiratorias, pandemia,
Organizacion Mundial de la Salud, OMS,
covid-19, SARS-CoV-2

Tabla 21 Parametros para la obtencién de tweets por streaming.

Se trabajé sobre una base de datos con un total de 114.662 entidades, de los
cuales 61885 corresponden a tweets, 48673 a usuarios y 4104 a hashtags.

De los 61885 tweets, 24217 son retweets y 2351 son citas. Dentro de los
48673 usuarios 33641 son seguidores.
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2- Definicion de Parametros y Pesos

Para obtener el valor de la métrica global general_credibility es necesario
definir para cada una de las métricas que compone el calculo un peso con el
cual ponderarla en la suma total.

Como primera aproximacion se definieron los pesos en base a los
conocimientos obtenidos a partir del marco tedrico, para luego ajustarlos en
base a pruebas concretas.

Dado que tenemos dos bases sobre las cuales calcular las métricas, usamos
las caracteristicas particulares de cada una para definir y asi optimizar el
calculo de cada métrica. La decisiéon se tomd en base a como se obtiene el
valor de la métrica: si para su calculo se necesitan datos correspondientes a
relaciones con otros tweets y/o usuarios se utiliza la base de datos Neo4j, la
cual es mas eficiente ya que tiene mapeadas las relaciones; en caso contrario
se calcula utilizando la base de datos MongoDB.

A continuacion (Tabla 22) se detalla para cada métrica los valores utilizados
de peso final y base de dato:

Metrics Weights DataBase
followers_quantity 0,700 MongoDB
tweets_retweets_pub 0,800 MongoDB
favourite 0,700 MongoDB
antiquity 0,800 MongoDB
verified 1,000 MongoDB
commented 0,800 Neodj
quote_count 0,000 MongoDB
retweets_count 0,800 MongoDB
favourite_count 0,700 MongoDB
followers_credibility 0,500 Neodj
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similar_words 0,500 Neodj

same_location 0,500 Neo4j

reputation_path 0,300 MongoDB

Tabla 22. Base de datos y pesos utilizados en cada métrica.

Para el calculo de la métrica antiquity es necesario definir el parametro Twitter
Foundation Date; para las pruebas se utilizd la fecha real de la fundacion de
Twitter (21/03/2006).

Se tom6 1000 como valor maximo de referencia de comentarios (Statuses
Max Ref), parametro utilizado en la métrica commented.

Con el fin de concluir si un usuario resulta creible o no se definié el parametro
Credibility Range a 0,5; es decir, si la métrica general Credibility da un
resultado mayor o igual a 0,5 el usuario resulta creible y no creible en caso
contrario.

3- Eleccion de Datos de Estudio

Con el fin de validar las métricas calculadas se realizé una busqueda manual
en las respectivas bases de datos, asi como en Twitter, de usuarios y tweets
que cumplen ciertas particularidades, como ser usuarios reales (usuarios
oficiales, validados por Twitter), usuarios catalogados como bots, tweets cuyo
contenido fuera una noticia falsa y sus respectivos usuarios. Se obtuvo una
lista con siete usuarios y tweets a utilizar para el calculo de las distintas
meétricas, a continuacion, se detalla en una tabla las caracteristicas de cada
uno de ellos (Tabla 23).

Se utilizan nombres de usuarios ficticios para proteger la privacidad de estos.

Descripciéon Caso Usuario Tweet

Usuario Real usuariol 1327257932732502016

Tweet Creible

Usuario Real usuario2
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Tweet Creible 1327390306405404678
Usuario Bot usuario3

1342991271351226374

Usuario Poco Creible Noticia usuario4 1328100611418681347

Falsa

Usuario Real usuario5 1318364161190092802
Usuario Real usuario6 1329133123301494784
Usuario Real usuario7? 1345354301670100993

Tabla 23. Usuarios y tweets seleccionados para calculo de métricas.

A continuacién, se detalla para cada uno de los usuarios los datos
almacenados en las respectivas bases de datos:

3.1- Usuario1
4 <id>: 88384
community: 47062
creation_date: Tue Sep 27 14:31:51 +0000 2011

I W

description: Cuenta oficial de la Presidencia de la Republica
Oriental del Uruguay Norma de convivencia:
https://t.co/Dy6AbUjzrb

favourites _count: 5422
followers_count: 139351
friends_count: 151

id: 380961080
listed_count: 541

L O dJd 0 0 O

location: Montevideo, Uruguay
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name: usuariol
real_name: Xxxx
statuses_count: 42122

url: http://t.co/2hHWnIE1MZ

verified: true

I I N N N N

Cantidad de tweets en base: 63
(d Cantidad de Followers en base: 55

A continuacién, en la Figura 18, se muestra la representacion del grafo del
usuario:
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Figura 18. Representacion del grafo del usuario1 con sus respectivos seguidores

(azul) y tweets (anaranjado).

Tweet utilizado:
1 <id>: 108860
d community: 108860

(A coordinates: None
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http://t.co/2hHWnIE1MZ

(A created_at: Fri Nov 13 14:32:05 +0000 2020
1 favorite_count: 141

d hashtags: []

3 id: 1327257932732502016

 retweet count: 59

1 text: Materiales del Grupo Asesor Cientifico Honorario estan
disponibles en seccidon especial de portal de Presidencia
https://t.co/8mJD3gopGy

d user_mentions: []

En la Figura 19 se muestra la representacion del grafo del tweet:

RT
@compresid...

Materiales
del Grupo
Asesor

Cientifico
Honarario

Figura 19. Representacion del grafo del tweet de usuario1 con sus respectivas
relaciones.

3.2- Usuario2
[ <id>: 88373
A community: 22172
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https://t.co/8mJD3gopGy
https://t.co/8mJD3gopGy

(A creation_date: Sat Sep 22 19:42:14 +0000 2012

a

[ e I I N e I e B B

a

description: Sistema Nacional de Emergencias. Promoviendo
habitos que nos ayuden en los momentos oportunos. Convivencia
en redes: https://t.co/fIMVRyVIPC

favourites_count: 621
followers_count: 74037
friends_count: 955

id: 840325920

listed count: 147

location: Uruguay

name: usuario2
real_name: xxx
statuses_count: 14959

url: http://t.co/1qLLTWKZ6d

verified: true

Cantidad de tweets en base: 43

Cantidad de Followers en base: 52

A continuacién, en la Figura 20, se muestra la representacion del grafo del

usuario:
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https://t.co/fIMVRyVlPC
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Figura 20. Representacion del grafo del usuario usuario2 con sus respectivos
seguidores (azul) y tweets (anaranjado).

Tweet utilizado:
3 <id>: 108769
community: 108769
coordinates: None
created_at: Fri Nov 13 23:18:05 +0000 2020
favorite _count: 109
hashtags: [{'text": 'coronavirus', 'indices": [60, 72]}]
id: 1327390306405404678

retweet_count: 67

[ I I I I N MU M

text: La informacion sobre la situacion en Uruguay en relacion al
#coronavirus, estan disponible en el \visualizador del M...
https://t.co/luGTeW5Ljxp

d user_mentions: []

En la Figura 21 se muestra la representacion del grafo del tweet:

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacién
Credibilidad como Dimensién de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
104


https://t.co/uGTeW5Ljxp
https://t.co/uGTeW5Ljxp

Figura 21. Representacion del grafo del tweet de usuario2 con sus respectivas

relaciones.

3.3- Usuario3

]
a
a

I e L I e e E  E .

<id>:114321
creation_date: Wed Oct 14 12:12:52 +0000 2020

description: jHola! Soy un bot, seguime. Tiro un tweet por dia con
los casos real time del Coronavirus en =.

favourites _count: 5
followers_count: 102
friends_count: 2

id: 1316351229203812353
listed count: 0

location: Uruguay

name: usuario3
real_name: xxx
statuses_count: 89

url: https://t.co/5g1d1gISIM
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https://t.co/5g1d1glSlM

3 verified: false
(d Cantidad de tweets en base: 22
(d Cantidad de Followers en base: 20

A continuacion, en la Figura 22, se muestra la representacion del grafo del
usuario:

Hay Hay L]
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gmesss, ¥ siiSho e oo i
8 - nuevos en 7
(e 527 | Uuglay Un otalde 5570 e L ]
fotal e 5204 casos ‘ol de 5288 P - Sl e
e // Urug uag un
i folal de 5470
‘ = aclv...
E‘ 557 l:asns
puewcs en
H 518 okos Uruguay. Un
3 Juoeen tota\ dots2
g
| tuta\ b gsm aciv,
= NG e
nuevos en
B Uuguay. Un
total'de 7478
casos
aciiv.. 723 okos
Juewsen
522 tasns (0(5\ 55{235
Juorsson
ﬂ
ollbe baga i
casos
Hay
759 cabos
nuevos en
Unguay. Un
total de 6478
casos
Uruguay. Un <
lotal'de 5224 g
~. Hay
532 casos

nuevos en

Hay Uruguay. Un
578 casos fotal de 6422
nuevos en

Uruguay. Un
nuevos en oial e 7367

Hay
603 casos
nuevos en

Unuguay.Un =
fotalde 7084 B
e achv... nuevos en

Uruguay. Un
Iutalgde ‘gEGB
casos

Uruguay. Un
Intalgﬂe gH}O
casos

Uauay. Un
activ. total'de 5676

activ...

L aciiv...

@URU_Covid
i hijo &1 6 de

enerolo
hisoparon, ¢

nuevos en

Uruguay. Un
total de 6354
casos

activ..

Figura 22. Representacion del grafo del usuario usuario3 con sus respectivos
seguidores (azul) y tweets (anaranjado).

Tweet utilizado:
0 <id>: 114341
A coordinates: None
[ created_at: Sun Dec 27 00:30:45 +0000 2020
[ favorite_count: 1
d hashtags: []
3 id: 1342991271351226374

d retweet_count: 0
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O text: Hay 370 casos nuevos en Uruguay. Un total de 5224 casos
activos, 147 personas fallecidas y 10847 personas recuperadas.

( user_mentions: []

En la Figura 23 se muestra la representacion del grafo del tweet:

Hay
370 casos

nuevos en
Uruguay. Un =
total de 5224  — POSTED By
CAa505 -
activ...

Figura 23. Representacion del grafo del tweet de usuario3 con sus respectivas
relaciones.

3.4- Usuario4
d <id>:111174
d community: 111174
A creation_date: Sun Nov 15 21:56:16 +0000 2020
A description:
A favourites_count: 0
[ followers count: 0
[ friends_count: 11
3 id: 1328094388040458241
[ listed _count: 0

(A location:
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A name: usuario4

[ real_name: xxx

A statuses_count: 4

A verified: false

A Cantidad de tweets en base: 4

A Cantidad de Followers en base: 2

A continuacioén, en la Figura 24, se muestra la representacion del grafo del
usuario:

Information I QUOTED FROM TWEET —
situation o - -

httpszit.coh...

o AERIS0d —

QUOTED_FROM_USER
__POSTED.BY e

Materiales
del Gri
Asesol'pn

r
Cientifico
Honorario

— RETWEETED_FROM_TWEET —

Figura 24. Representacion del grafo del usuario usuario4 con sus respectivos
seguidores (anaranjado) y tweets (azul).

Tweet utilizado:
 <id>: 111186
d community: 111186
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coordinates: None

created_at: Sun Nov 15 22:20:35 +0000 2020
favorite_count: 0

hashtags: []

id: 1328100611418681347

retweet_count: O

(I I I R BN AR M B

text: El ajo es un alimento saludable que puede tener algunas
propiedades antimicrobianas, las cuales ayudan a curar el coronavirus

d user_mentions: []

En la Figura 25 se muestra la representacion del grafo del tweet:

El ajo
esun
alimento
saludable que
puede tener

—— POSTED gy -

algunas

Figura 25. Representacion del grafo del tweet de usuario4 con sus respectivas
relaciones.

3.5- Usuariob
J <id>:88309
A community: 4440
[ creation_date: Sun Jan 24 18:00:15 +0000 2010

A description: Reina
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3

[ I R U H E N E N D EE

3

favourites_count: 31159
followers_count: 10609
friends_count: 1788

id: 108058203

listed count: 41
location:

name: usuariod
real_name: xxx
statuses_count: 80680
verified: false

Cantidad de tweets en base: 60

Cantidad de Followers en base: 39

A continuacién, en la Eigura 26, se muestra la representacion del grafo del

usuario:

Figura 26. Representacion del grafo del usuario usuario5 con sus respectivos
seguidores (anaranjado) y tweets (azul).
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3.6- Usuariob

a

I E i N

Lo J o0 o0 o0 d o0 o0 o0 d

a

<id>: 108756

community: 108756

creation_date: Sat Nov 14 17:47:50 +0000 2020

description: @EI tiempo contesta tus preguntas o hace que ya no

te importe las respuestas
favourites_count: 31

followers _count: 2
friends_count: 56

id: 1327669415857582081
listed _count: 0

location: Republica oriental del Uruguay
name: usuario6

real_name: xxx
statuses_count: 8

verified: false

Cantidad de tweets en base: 20

Cantidad de Followers en base: 4

A continuacién, en la Eigura 27, se muestra la representacion del grafo del

usuario:
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Figura 27. Representacion del grafo del usuario usuario6 con sus respectivos
seguidores (anaranjado) y tweets (azul).

Tweet utilizado:
3 <id>: 113978
A coordinates: None
[ created_at: Wed Nov 18 18:43:25 +0000 2020
[ favorite_count: 0
A hashtags: []
3 id: 1329133123301494784

[ retweet _count: 9

[ text: RT @####: Con el apoyo de nuestro hidratador oficial @####

, experimentamos un nuevo Test de Sudor. Descubrimos qué
necesita c...

Q user_mentions: [{'screen_name': ####, 'name': 'PENAROL', 'id":
484987132, 'id_str': '484987132', 'indices": [3, 14]}, {'screen_name":
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HiHHE, 'name’: 'HHHE, 'id": 491590706, 'id_str': '491590706', 'indices":
[59, 71]}]

En la Figura 28 se muestra la representacion del grafo del tweet:

e - o
s - o

Figura 28. Representacion del grafo del tweet de usuario6 con sus respectivas
relaciones.

3.7- Usuario7
1 <id>: 108845
community: 113740
creation_date: Fri Nov 13 15:12:52 +0000 2020
description: Entre las dificultades se esconde la oportunidad.
favourites_count: 1
followers count: 3
friends_count: 45
id: 1327268098345463809

listed _count: 0

W Iy I Y H A N E O E N

location:
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A name: usuario7

[ real_name: xxx

d statuses_count: 0

A verified: false

A Cantidad de tweets en base: 9

(d Cantidad de Followers en base: 20

A continuacioén, en la Figura 29, se muestra la representacion del grafo del
usuario:
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Figura 29. Representacion del grafo del usuario usuario7 con sus respectivos
seguidores (anaranjado) y tweets (azul).

Tweet utilizado:
3 <id>: 113763
A community: 113763

(A coordinates: None

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacion

Credibilidad como Dimensioén de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
114



created_at: Sat Jan 02 13:00:35 +0000 2021
favorite_count: 0

hashtags: []

id: 1345354301670100993

retweet_count: 34

M IR IR NI N

text: RT @####: La UTE ayudo este afio 20! No le cortd la luz a
la gente...bastd pedir para refinanciar. Le bajo al q riega para q
pueda...

d user_mentions: [{'screen_name". ‘###', 'name’. ‘'###H#, 'id"
1472513011, 'id_str': 1472513011, 'indices": [3, 16]}]

En la Figura 30 se muestra la representacion del grafo del tweet:

O Pom;o__ By

Figura 30. Representacion del grafo del tweet de usuario7 con sus respectivas
relaciones.
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4- Valores de Normalizacion de las Distintas Métricas

A continuacion, se detallan (Tabla 24) los distintos valores obtenidos para la
normalizacion de las métricas teniendo en cuenta los datos de la base de
datos utilizada.

Metrics Variable Value

followers_quantity followers_avg_set 9.197,459

tweets retweets pub_avg_se

tweets_retweets_pub t 50.869,245
favourite avg_favourite 38.998,076
antiquity twitter_foundation_date 21/03/2006

verified - -
commented statuses_avg_set 3,697

quote_count avg_quote_count -
retweets_count avg_retweets_count 2.032,109
favourite_count avg_favourite_count 43.134,000
followers_credibility 8.1

similar_words - -

same_location - -

reputation_path - -

Tabla 24. Valores de normalizacién para las distintas métricas.
5- Calculo de Métricas

En esta seccion se exponen los calculos de las diferentes métricas para los
usuarios descritos en la seccién anterior.
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5.1- Followers_quantity
Se refiere a la cantidad de seguidores que tiene un usuario.

Como se refleja en la Tabla 25 para los usuarios usuario1 (3.1), usuario2
(3.2), usuario5 (3.5) la métrica vale 1, dado que estos tres usuarios tienen una
cantidad de seguidores mayor al promedio obtenido (9197,459) (Tabla 24).

user_name followers_quantity avg: 9197.459684056817
mongodb neodj
usuario1 1,000 1,000
usuario2 1,000 1,000
usuario3 0,011 0,011
usuario4 0,000 0,000
usuario5 1,000 1,000
usuario6 0,000 0,000
usuario7 0,003 0,000

Tabla 25. Valor métrica Followers_Quantity para los distintos usuarios.

A continuacion, se muestra graficamente (Eigura 31) los valores obtenidos:
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Followers_Quantity

MongoDB [ Neo4j

|
usuarie! — 1,000

usuario2 1,000

usuario3 F 0,011

usuario4 1 0,000

usuariod — 1,000

usuario6 1 0,000

User Name

usuario7 1 0,003

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 31. Grafica métrica Followers_Quantity para los distintos usuarios.
5.2- Tweets retweets pub
Se refiere a la cantidad de tweets publicados por el usuario.

En este caso (Tabla 26) el usuario usuario5 (3.5) obtuvo una métrica con valor
a 1 dado que el valor statuses_count (80680) supera el valor promedio
obtenido (Tabla 24). Como era de esperar los usuarios usuario2 (3.2),
usuario3 (3.3) obtuvieron valores bajos dado que son usuarios mas que nada
informativos, se encargan de publicar y no tanto de interactuar con el resto de
los usuarios.

user_name tweets_retweets pub avg: 50869.24450753556
mongodb neodj
usuario1 0,834 0,828
usuario2 0,324 0,294
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,000 0,000
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usuarios 1,000 1,000

usuario6 1,000 1,000

usuario7 0,000 0,000

Tabla 26. Valor métrica Tweets_Retweets_Pub para los distintos usuarios.

A continuacion, se pueden apreciar graficamente (Figura 32) los valores
obtenidos:

Tweets Retweets _pub

MongoDB [ Neodj

usuario1 0,328

usuario2 0,294

|

usuario3 1 0,000

usuario4 1 0.000

User Name

usuario5 1,000

usuariob 1,000

usuario7

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 32. Grafica métrica Tweets_Retweets_Pub para los distintos usuarios.
5.3- Favourite
Cantidad de me gusta realizados por el usuario.

Como se puede apreciar en la tabla (Tabla 27), el usuario usuario5 (3.5) es el
que obtuvo mayor valor para esta métrica. Este dato concuerda con los datos
de los diferentes usuarios, el campo favourite _count vale 10609, con respecto
a usuariol1 (3.1) por ejemplo, que vale 5422; lo cual tiene sentido dado que
los usuarios usuario1, usuario2 (3.2) y usuario3 (3.3) son sobre todo
informativos.
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user_name Favourite avg: 38998.07595911324
mongodb neodj
usuariol 0,139 0,139
usuario2 0,016 0,016
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,000 0,000
usuario5 0,861 0,799
usuario6 0,010 0,001
usuario7 0,001 0,000

Tabla 27. Valor métrica Favourite para los distintos usuarios.

A continuacién, se pueden apreciar graficamente (Eigura 33) los valores
obtenidos:

Favourite

MongoDB [l Neodj
|

i

usuario2 0,016
usuario3d | 0.000

usuariod 0,000

usuariod —0‘799

usuariob = 0,001

User Name

usuario7 0,000

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 33. Grafica métrica Favourite para los distintos usuarios.
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5.4- Antiquity

Diferencia entre la fecha de creacion del perfil del usuario en Twitter y la fecha
actual.

Entre los usuarios utilizados los mas antiguos son usuario5 (3.5), creado el
24/01/2010 y usuario1 (3.1), con fecha de creacion el 27/09/2011. Segun
reflejan los datos obtenidos (Tabla 28), las métricas para ambos son las
mayores.

user_name Antiquity
mongodb neodj
usuario1 0,628 0,628
usuario2 0,562 0,562
usuario3 0,018 0,018
usuario4 0,013 0,013
usuario5 0,741 0,741
usuario6 0,013 0,013
usuario7 0,028 0,000

Tabla 28. Valor métrica Antiquity para los distintos usuarios.

A continuacion, se muestra graficamente (Figura 34) los valores obtenidos:
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Antiquity

MongoDB [ Neodj

usuariol — 0,628
usuario2 — 0,562

usuario3 F 0.018

Q

E usuario4 F 0,013

o

3 usuarios — 0,741
usuario6 F 0,013
usuario7 1—@000

0,000 0,200 0,400 0,600 0,800
Figura 34. Grafica métrica Antiquity para los distintos usuarios.
5.5- Verified

Categorizacion de usuario verificado realizada por Twitter.

Esta métrica es un valor booleano que representa si el usuario esta verificado
por Twitter. Los datos obtenidos corresponden a lo esperado dado que los
unicos usuarios verificados son usuario1 (3.1) y usuario2 (3.2), ambos con
valor 1 (Tabla 29).

user_name Verified
mongodb neodj
usuario1 1,000 1,000
usuario2 1,000 1,000
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,000 0,000
usuario5 0,000 0,000
usuario6 0,000 0,000
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usuario7 0,000 0,000

Tabla 29. Valor métrica Verified para los distintos usuarios.

A continuacién, se pueden apreciar graficamente (Eigura 35) los valores
obtenidos:

Verified

MongoDB [ Neo4j
|

usuariol — 1,000
usuarioz — 1,000

usuario3 0,000

User Name

usuariod 0,000

usuariob 0,000

usuario4 1 0,000
usuario7 1 0,000

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 35. Grafica métrica Verified para los distintos usuarios.

5.6- Commented
Cantidad de comentarios realizados por el usuario.

Como los usuarios usuario1 (3.1), usuario2 (3.2) y usuario3 (3.3) son usuarios
principalmente informativos era de esperar obtener valores bajos en esta
métrica; sin embargo, como se puede apreciar en los resultados (Tabla 30)
para usuario2 se obtuvo un valor igual a 1.

Al verificar en la base de datos los tweets de usuario2, se obtuvo que de los
43 tweets posteados 24 corresponden a respuestas a otros tweets, mayor
que el valor de statuses avg set (Tabla 24), por lo que es coherente con el
resultado obtenido.

Lo mismo sucede con el usuario usuario6 (3.6), cuyo valor fue 1, de los 20
tweets que se tienen en base 15 de ellos son respuestas a otros tweets.
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user_name Commented avg: 3.697340425531915
mongodb neodj
usuario1 0,000 0,000
usuario2 1,000 1,000
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,000 0,000
usuario5 1,000 1,000
usuario6b 1,000 1,000
usuario7 0,000 0,000

Tabla 30. Valor métrica Commented para los distintos usuarios.

A continuacion, se muestra graficamente (Figura 36) los valores obtenidos:

Commented

MongoDB [ Neodj

|
usuario1 i 0,000

usuario2 — 1,000

usuario3 0,000

usuariod 0,000

User Name

usuario5 1,000

usuariod — 1,000

usuario7 0,000

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 36. Grafica métrica Commented para los distintos usuarios.

5.7- Quote_count
Cantidad de citas que tienen todos los tweets de un usuario.
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Dado que desde la API de Twitter no se obtuvo ningun valor en el tag
quote count para los usuarios, se decidié asignar un peso igual a 0 a esta
meétrica con el objetivo de que no repercuta de manera negativa en el calculo
de la métrica general. Por tal motivo, como muestra la Tabla 31, el valor de
esta métrica es 0 en todos los casos.

user_name quote_count
Mongodb neodj
usuariol 0,000 0,000
usuario2 0,000 0,000
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,000 0,000
usuario5 0,000 0,000
usuario6 0,000 0,000
usuario7 0,000 0,000

Tabla 31. Valor métrica Quote_Count para los distintos usuarios.

A continuacién, se pueden apreciar graficamente (Eigura 37) los valores
obtenidos:
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Quote_Count

MongoDB [ Neo4j

: 0,000
i 0,000
i 0,000
i 0,000
i 0,000
i 0,000
i 0,000

-1,000 -0,500 0,000 0,500 1,000

usuario1

usuario2

usuario3

usuario4

User Name

usuariob
usuario6

usuario7

Figura 37. Grafica métrica Quote_Count para los distintos usuarios.
5.8- Retweets count
Cantidad de veces que fueron retwitteados los tweets de un usuario.

En este sentido es esperable que tanto los usuarios usuariol como usuario2
sean los que tengan valores mas altos en esta métrica (Tabla 32), dado que al
ser cuentas oficiales y estar publicando informacion relevante a la actualidad
con respecto al Covid-19, sus tweets tienen mayor probabilidad de ser
compartidos (retwitteados) por sus seguidores.

user_name retweets_count avg: 2032.1094384707287
mongodb neodj

usuario1 1,000 1,000
usuario2 0,249 0,233
usuario3 0,000 0,000
usuario4 0,030 0,030
usuario5 0,008 0,008
usuario6 0,017 0,017
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usuario7

0,096 0,096

Tabla 32. Valor métrica Retweets_Count para los distintos usuarios.

A continuacion, se muestra graficamente (Eigura 38) los valores obtenidos:

Retweets_Count

User Name

MongoDB [ Neo4j

usuario1

v N o

usuario3 0,000

usuario4 F 0,030

usuariod 0,008

1,000

usuariob 0017

usuario7 F 0,096

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 38. Grafica métrica Retweets_Count para los distintos usuarios.

5.9- Favourite _count

Cantidad de me gustas que tienen todos los tweets de un usuario.

El valor de la métrica favourite count muestra la aprobacion de los
seguidores de un usuario con respecto a los tweets que publica, en este caso
nuevamente usuario1 y usuario2 son los que tienen el valor mas alto (Tabla

33).
user_name favourite_count avg: 43134
mongodb neodj
usuariol 0,105 0,118
usuario2 0,023 0,022
usuario3 0,001 0,001
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usuario4 0,000 0,000

usuariobs 0,015 0,014
usuario6 0,000 0,000
usuario7 0,000 0,000

Tabla 33. Valor métrica Favourite_Count para los distintos usuarios.

A continuacidén, se pueden apreciar graficamente (Eigura 39) los valores
obtenidos:

Favourite_Count

MongoDB [ Neodj

e — .
e . 007

usuario3 T 0,001

Q
£ .
g usuariod 0,000
2 .
=) usuario5 0,014

usuarioé 0.000

usuario7 0.000

0,000 0,025 0,050 0,075 0,100 0,125

Figura 39. Grafica métrica Favourite_Count para los distintos usuarios.
5.10- Followers_credibility
Se refiere al promedio de calidad de los seguidores que tiene un usuario.

En este caso la calidad de los seguidores de todos los usuarios es
relativamente baja, esto se debe a que no tenemos un dominio que contenga
todos los seguidores de un usuario, por tanto, la métrica depende fuertemente
de la calidad y cantidad de seguidores que se fueron traidos por la API de

Twitter.(Tabla 34).
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user_name followers_credibility ponderador 8.1
Mongodb
usuario1 0,157 0,152
usuario2 0,201 0,200
usuario3 0,304 0,304
usuario4 0,000 0,000
usuario5 0,175 0,175
usuario6 0,163 0,163
usuario7 0,135 0,135

Tabla 34. Valor métrica Followers_credibility para los distintos usuarios.

A continuacion, se pueden apreciar graficamente (Eigura 40) los valores
obtenidos:

Followers_Credibility

User Name

|

MongoDB [ Neodj

usuario1 0,152

‘

usuario2 0200

|

usuario3 0304

usuariod 0,000

usuario5 0175

usuario6 0163

|

usuario7 0135

|

0,000 0,100 0,200 0,300

0,400

Figura 40. Grafica métrica Followers_Credibility para los distintos usuarios.
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5.11- Similar_words

Cantidad de palabras similares entre los diferentes tweets publicados o
retwitteados por el usuario.

Como era de esperar, observando los resultados (Tabla 35), el usuario
usuariod (3.3), que es catalogado como un bot, obtiene un valor en esta
meétrica igual a 1; esto se debe a que todos sus tweets tienen practicamente
el mismo mensaje: Hay ... casos nuevos en Uruguay. Un total de ... casos
activos, ... personas fallecidas y ... personas recuperadas.

user_name similar_words
mongodb neodj
usuario1 0,693 0,694
usuario2 0,676 0,676
usuario3 1,000 1,000
usuario4 0,488 0,488
usuario5 0,467 0,467
usuario6 0,000 0,000
usuario7 0,000 0,000

Tabla 35. Valor métrica Similar_Words para los distintos usuarios.

A continuacidén, se pueden apreciar graficamente (Figura 41) los valores
obtenidos:
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Similar_Words

MongoDB [ Neodj

usuario1 0,694

usuario2 0,676

|

usuario3 1000

usuario4 0,488

|

User Name

|

usuario5 0467

usuario6 1 0,000
usuario7 1 0,000

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 41. Grafica métrica Similar_Words para los distintos usuarios.
5.12- Same_location
Coincidencia entre la ubicacion del mensaje y la ubicacion valida del mismo.

Los tweets utilizados para todos los usuarios (3) no tienen asignado ningun
valor en el tag coordinates (este campo es opcional en Twitter), por lo que la
métrica en todos los casos dio 0,5 (valor medio definido para que, en caso de
no poder calcular la métrica, no pese de una manera positiva ni negativa al
total).

Los resultados se pueden ver en la siguiente tabla (Tabla 36):

user_name same_location
mongodb neodj
usuariol 0,500 0,500
usuario2 0,500 0,500
usuario3 0,500 0,500
usuario4 0,500 0,500
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usuariod 0,500 0,500
usuario6 0,500 0,500
usuario7 0,500 0,500

Tabla 36. Valor métrica Same_location para los distintos usuarios.

A continuacion, se muestra graficamente (Figura 42) los valores obtenidos:

Same_Location

MongoDB [ Neodj

usuario1 0,500

usuario2 0.500

usuario3 0,500

usuario4 0500

User Name

il

usuario5 0,500

usuariob 0.500

usuario7 0,500

0,000 0,250 0,500 0,750 1,000

Figura 42. Grafica métrica Same_Location para los distintos usuarios.
5.13- Reputation_path
El grado en el mensaje no varia desde el origen al destino.

Dado que se utilizé el mismo tweet como origen y destino era de esperar que
el valor de esta métrica para todos los usuarios fuera igual a 1 (Tabla 37).

user_name

reputation_path

mongodb

neodj

usuariol

1,000

1,000

usuario2

1,000

1,000
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usuario3 1,000 1,000
usuario4 1,000 1,000
usuario5 1,000 1,000
usuario6b 1,000 1,000
usuario7 1,000 1,000

Tabla 37. Valor métrica Reputation_Path para los distintos usuarios.

A continuacion, se pueden apreciar graficamente (Eigura 43) los valores
obtenidos:

Reputation_Path

MongoDB [ Neodj

usuario1 1/000

usuario2 1000

usuario3 1000

usuario4 1000

User Name

il

usuario5 1/000

usuario6 1000

usuario7 1000

0,000 0,500 1,000 1,500 2,000

Figura 43. Grafica métrica Reputation_Path para los distintos usuarios.
5.14- General_credibility

Se realiza un promedio de los resultados obtenidos en cada métrica, corridos
en la base seleccionada y con los respectivos ponderadores seteados (Tabla
22).

Dentro de los cinco usuarios evaluados y teniendo en cuenta el parametro de
credibilidad credibility_range, cuyo valor fue definido a 0,5, se obtuvo como
resultado que los usuarios usuario1 (3.1) y usuario2 (3.2) y usuariod (3.5)
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son mas tendientes a ser creibles que el resto, rondando el 0,5 con respecto
al 0,1 en los demas casos.

En la Tabla 39 se muestran los valores de la métrica general_credibility
obtenidos para cada usuario.

usuario1 0,567
usuario2 0,524
usuario3 0,090
usuario4 0,104
usuario5 0,545
usuario6 0,341
usuario7 0,151

Tabla 39. Valor métrica General_Credibility para los distintos usuarios.

A continuacién, se pueden apreciar graficamente (Figura 44) los valores
obtenidos:

General_Credibility

Credibility
usuario1 0,567
|
usuario2 0,524
[
usuario3 0,090
® —
% usuario4 0,104
= ——
3 i
3 usuariob 0,545
[
usuario6 0,341
[
usuario7 0,151
|
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6

Figura 44. Grafica métrica General_Credibility para los distintos usuarios.
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6- Analisis de Resultados

De los resultados obtenidos podemos ver que en la métrica general los
usuarios usuario1, usuario2 obtienen un resultado mayor a 0.5 sin embargo
son usuarios oficiales los dos y su valor ronda entre 0.53 y 0.56; tendriamos a
pensar que deberia rondar mas cerca del 1 que de la mitad para estos
usuarios.

Si analizamos los resultados de cada métrica por separado vemos que para
followers _quantity, tweets retweets pub, verified, reputation _path obtenemos
el valor maximo y tiene buenos ponderadores. En la métrica similar_words
obtenemos un valor entre 0.6 y 0.7, lo cual representa la realidad ya que
estos usuarios en esta época twittean muchas cosas relacionadas con el
covid, y por ende podemos considerarlos bastante monotematicos. La
métrica antiquity nos revela que los usuarios no son ni muy antiguos, ni muy
recientes obteniendo valores entre 0.55 y 0.65 para estos y la métrica
same_location nos devuelve 0.5 para los dos casos, lo cual indica que no hay
forma de comparar las locaciones, por tanto, no da un valor ni positivo, ni
negativo.

Las métricas favourite _count, followers_credibility, favourite nos dan valores
entre 0 y 0.2; si analizamos en detalle cada una podemos ver que favourite
representa la cantidad de me gustas que realiza el usuario, estos usuarios
son usuarios oficiales, que se dedican a informar cosas sobre todo y no tanto
a interactuar, por otro lado favourite _count y followers_credibility los cuales
representan la cantidad de me gustas a los tweet del usuario y la calidad de
los seguidores de los mismos, dependen fuertemente de los tweet y
seguidores que hay en el dominio, para estas métricas consideramos que si
tuviéramos un dominio mas cercano a la realidad tendriamos valores en la
mitad superior y no cercanos a 0.

Las métricas commented, retweets count representan la cantidad de
comentarios hechos por el usuario y las veces que se retuitean los tweets de
estos. En el caso de commented las métricas nos dicen que usuario2 realiza
varios comentarios y usuario1l no muchos. Por otro lado, los dos deberian de
tener un valor alto en retweets count, en este caso vemos que mientras
usuariol tiene un 1 en esta métrica usuario2 tiene un valor muy bajo 0,249,
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creemos que esto se debe al dominio de tweets, ya que este valor también
depende de los tweets seleccionados.

Para los casos de usuario3d y usuario4 los cuales son un bot y un usuario
falso respectivamente la métrica general logra identificar la no validez de
estos usuarios y nos devuelve los valores 0,157 y 0,073. Si analizamos
métrica por métrica todas dan valores dentro de lo esperado para ese tipo de
usuario, ya que todas arrojan valores muy bajos a excepcion de
reputation_path, que verifica el origen y destino del tweet y por ende no esta
mal que devuelva ese valor, y similar_words que devuelve 1 y 0.48
respectivamente; lo cual esta bien ya que esta métrica es negativa y lo que
intenta verificar es si un usuario es monotematico.

usuariod es un usuario normal con una actividad estandar en Twitter, si
analizamos las métricas una por una vemos que las mismas logran
determinar que usuario5 es un usuario real, ya que las métricas asociadas al
usuario dan en su conjunto valores esperados.

Sin embargo, usuario6, usuario7 son usuarios reales, pero la métrica
general da 0,341 y 0,151 respectivamente. Si nos fijlamos a detalle, vemos
gue son usuarios que no tienen mucha actividad en Twitter favourite count,
retweets_count y favourite dan valores muy bajos. Por otro lado, tampoco
tiene mucha antigiedad por lo cual la métrica de antigiedad da baja y la
cantidad de seguidores del dominio es poca, lo cual hace que
followers_quantity sea baja también.

Nuestras métricas apuntan mucho a determinar si un usuario es real o falso, y
no tanto a determinar si el mensaje es real o falso, con un usuario real y un
mensaje falso, no logra determinar muy bien la diferencia, creemos que la
implementacion de otras métricas como la experiencia del usuario en el tema
a tratar o la oportunidad del mensaje podrian aportar en la solucion de este
problema. Faltan tal vez algunas métricas mas efectivas asociadas al clip, tal
vez agregando mas técnicas de PLN se podria agregar y mejorar las métricas
asociadas al clip. Por otro lado, hay varias métricas que dependen mucho del
dominio en el que estemos trabajando. Las asociadas a la cantidad de
comentarios, citas y retweets, dependen mucho de los tweets traidos y la
informacién que hay en el dominio.
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Capitulo 7 Conclusiones

En esta seccidn se evaluan los resultados obtenidos en la realizacion del
proyecto, los problemas encontrados y la solucion dada. Se comenta el
objetivo inicial y la solucién a la cual finalmente se arribd. Se especifica el
trabajo a futuro que se considera puede realizarse y se da una conclusion
final del proyecto.

1- Resultados Obtenidos

Se planted realizar un estado del arte vinculado a la dimension de calidad
credibilidad aplicado a datos provenientes de plataformas de social media.
Asi como definir un conjunto de factores, métricas y dimensiones basados en
la dimension de credibilidad y desarrollar un prototipo de una herramienta
para la evaluacion de las dimensiones de calidad propuestas.

En base a estos objetivos se realizé un relevamiento bibliografico cientifico y
entrevistas a usuarios expertos, para definir las dimensiones y métricas
trabajadas en el proyecto; permitiendo de esta manera tener una amplitud de
visiones consideradas para la definicion de una propuesta basada en
dimensiones de calidad de datos con sus respectivos factores y métricas.

Se decididé evidenciar los resultados obtenidos llevandolo a la practica por
medio de un prototipo web basandose en datos de la red social Twitter,
implementando las métricas viables y comparando resultados esperados con
los recabados. Para acotar el alcance se optdo por utilizar tweets
geolocalizados proximos al territorio Uruguayo y que estuviesen relacionados
con temas relativos al Covid 19.

Los resultados obtenidos en la prueba de concepto muestran que las métricas
implementadas logran identificar usuarios reales y falsos. Sin embargo, con
un usuario real y un mensaje falso, no logra determinar siempre la diferencia.
Se cree que la implementacion de otras métricas, como ser la experiencia del
usuario en el tema a tratar o la oportunidad del mensaje podrian aportar en la
solucion de este problema. Desarrollar algunas otras métricas asociadas al
clip, utilizando mas técnicas de PLN (area en la cual no se hizo foco en este
proyecto) podrian llegar a contribuir en la mejora de resultados. Por otro lado
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también, hay varias métricas que dependen mucho del dominio, es probable
gue si se contara con un dominio que se aproxime mas a la realidad se
hubieran reportado mejores resultados.

En general los resultados obtenidos permiten afirmar que el enfoque aplicado
es un enfoque valido, que posibilita representar las caracteristicas mas
importantes a tener en cuenta para determinar la credibilidad de una
publicacion proveniente de redes sociales.

Se cree que el proyecto logré cumplir con todos los objetivos definidos,
logrando realizar un relevamiento amplio y desde diferentes perspectivas del
estado del arte vinculado a la dimension de calidad credibilidad aplicado a
datos provenientes de plataformas de social media. Las entrevistas a
expertos fueron un gran aporte a la hora de obtener todas las visiones sobre
el tema. En base a este relevamiento se definieron dimensiones, factores y
métricas a las cuales luego se las validdé mediante la creacidn del prototipo.

2- Problemas Enfrentados

Una de las mayores problematicas enfrentadas fue la obtencion de datos, la
solucion se basa fuertemente en el dominio de datos con el cual se trabaja,
de este depende la validez del calculo de las métricas. No es posible contar
con una base de datos cercana a la realidad ya que Twitter limita la cantidad
de datos que se pueden obtener a partir de la APl de uso libre. Para intentar
dar solucion a este problema y minimizar el error, fueron recabados todos los
datos posibles. A su vez se agregaron funcionalidades para traer informacion
de usuarios especificos y sus seguidores, con la intencién de generar datos
sobre los wusuarios o0 tweets de interés. También casi todas las
normalizaciones realizadas dependen del dominio con el que se esta
trabajando y no de la realidad.

La métrica quote count, la cual refiere a la cantidad de citas de los tweets de
un usuario, siempre obtiene un valor igual a 0 dado que el tag quote count
del json del tweet retornado por la API (en su version libre) en todos los casos
es nulo. Por ende, si bien dejamos su implementacion, le asociamos un peso
0, para no tenerla en cuenta, ya que su valor siempre es 0 por falta de
informacion.
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3- Limitaciones

Si bien se intentdé obtener un dominio cercano a la realidad del usuario a
estudiar, la APl de Twitter limita mucho la cantidad y calidad de los tweets
traidos, los tweet y seguidores son aleatorios y limitados; se cree que algunos
resultados no esperados para ciertas métricas dependen fuertemente de esto.

Las métricas de la dimension Expertise, si bien fueron definidas, no fueron
implementadas. Dado que se decidié basarse en datos obtenidos a partir de
la red Twitter y ésta no cuenta con demasiada informaciéon sobre nivel
académico o profesion de un usuario; y es un problema aparte automatizar la
integracion con otras redes que proporcionen estos datos; se resolvio no
implementar los métodos para estas métricas.

La métrica excess_activity requiere que se guarde el historial de actividad de
todos los usuarios, es decir se deberian tener los valores de actividad de
usuario (me gustas, comentarios, seguidores, etc) en un tiempo inicial y un
tiempo final para asi poder medir la actividad del usuario. La solucién
propuesta no maneja esto ya que la forma que obtiene los datos no permite
guardar un historial de actividad del usuario.

La implementacion de la métrica timeliness, requeria procesamiento del
lenguaje (PLN) para determinar si el contenido de un mensaje era actual u
oportuno, se dejo esta métrica fuera del alcance del proyecto, ya que se
entendio que el objetivo de este no esta entrar en profundidad en esta area.

4- Trabajo a Futuro

Se cree que uno de los principales trabajos a futuro consiste en generar una
base de datos mas cercana a la realidad, que contenga todos los datos de
Twitter, utilizando la API paga y probar las métricas con la misma.

La implementacion de todas las métricas asociadas a la dimension Expertise,
seria un aporte muy significativo en la construccién de la credibilidad general.
En este proyecto se deja la implementacion de las mismas fuera del alcance
por no trabajar con una base de datos que proporciona la informacion
pertinente. Se deja, por tanto, como trabajo a futuro el relacionar Twitter con
alguna red social o fuente externas como LinkedIn[25], ResearchGate[51] o
alguna otra que contenga informaciéon académica de los usuarios. En este
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proyecto se llega a describir las métricas y su implementaciéon de manera
superficial, suponiendo que se cuenta con la informacidn necesaria
proporcionada por alguna fuente de datos.

Para implementar la métrica excess_activity se debe mantener un historial de
la actividad de cada usuario. Actualmente cuando de manera no intencional
(consumiendo la API por streaming) o intencional (obteniendo informacién de
algun usuario en particular) se vuelven a traer los datos de actividad de un
usuario, los viejos se sobrescriben y no se mantiene un historial de la
actividad del usuario. Queda como trabajo a futuro realizar esto ultimo para
implementar esta métrica. Una opcion para mantener el historial es recorrer,
cada cierto tiempo, uno a uno todos los usuarios de la base, ir a buscar
informacién a Twitter de los mismos y guardar cada recorrida con su
respectiva informacion.
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Tabla de Términos

La siguiente tabla (Tabla 40) representa, una recopilacion de términos usados
en el documento. Se puede encontrar terminologia en espafnol e inglés; en
caso de esta ultima se agrega su traduccion al espaniol.

Términos Similares Concepto Traduccion

Los datos pueden ser accedidos en un contexto

Accessibility e Accesibilidad
especifico de uso.
Es un conjunto de subrutinas, funciones vy
procedimientos que ofrece cierta biblioteca para ser
utilizado por otro software como una capa de
API abstraccion. API
Al it iert I t
Authentic credl.a.do como cierto y verdadero por los caracteres Auténtico
0 requisitos que en ello concurren.
Autoridad o
Authorit . . . .
Hnonty Producir sobre algo ciertos efectos. influencia
El grado en que los datos tienen atributos que le
Availability permiten ser leidos e ihtferpretadqs por los usuallrios, y Disponibilidad
se expresan en los idiomas, simbolos y unidades
apropiados en un contexto especifico de uso.
Los datos de sujeto asociados con una entidad tienen
alores para todos los atributos esperados las .
Completeness v P U P y Completitud

instancias relacionadas con la entidad en un contexto
especifico de uso.

El grado en que los datos tienen atributos que se
adhieren a las normas, convenciones o regulaciones
vigentes y reglas similares relacionadas con los datos
en un contexto especifico de uso.

Compliance Conformidad

El grado en que los datos tienen atributos que
aseguran que solo sea accesible e interpretable por
los usuarios autorizados en un contexto especifico de
uso.

Confidentiality Confidencialidad

Consistency,

consistent El grado en que los datos tienen atributos libres de |Consistencia

contradiccion y son coherentes con otros datos en un
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contexto especifico de uso.

Consistency Over
Sources

Los datos son coherentes teniendo en cuenta
diferentes fuentes.

Consistencia sobre
las fuentes

Consistency Over Time

Los datos son coherentes con respecto a un cierto
tiempo.

Consistencia sobre
el tiempo

Correctness

El grado en el que los datos tienen atributos que
representan correctamente el verdadero valor del
atributo deseado de un concepto o evento es un
contexto especifico de uso.

Exactitud

Credibility, believability

El grado en que los datos tienen atributos que los
usuarios consideran verdaderos y creibles en un
contexto especifico de uso.

Credibilidad

Currentness

El grado en que los datos tienen atributos que tienen
la vigencia adecuada en un contexto especifico de
uso.

Actualidad

Data Conflict

Elementos que comprometen la confiabilidad de los
demas.

Conflicto de datos

Data Deduction

Inferir una determinada conclusion de los datos.

Deduccion de datos

Data Similarity

Elementos de soporte mutuo.

Similitud de los
datos

Dimension, Attribute

La calidad es descrita por atributos que ayudan a
calificar los datos, los cuales son denominados
dimensiones.

Dimension, Atributo

El grado en que los datos tienen atributos que pueden
procesarse y proporcionar los niveles de rendimiento

Efficiency esperados al usar las cantidades y los tipos de|Eficiencia
recursos apropiados en un contexto de uso
especifico.

Se define por términos tales como experto,
Expertise experimentado, competente. Experiencia
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Cuando hablamos de un aspecto particular de una
dimension esto se denota como factor de calidad, es
Factor . . . .
decir una dimension es un conjunto de factores de
calidad que tienen el mismo propoésito. Factor
Fair Preciso, medible. Justo
Ent I t ti t
Focused ntender los datos de§de una perspec iva de datos y Enfocado
no desde una perspectiva empresarial.
Que brinda informacién util. Datos que a través de su
Informative analisis permiten predecir patrones y|Informativo
comportamientos.
Insightful -Comprer?§ic')n profunda que se obtiene al analizar la Perspicaz
informacion.
Que es propio o caracteristico de la cosa que se
Intrinsic expresa por si misma y no depende de las
circunstancias. (Wikipedia) Intrinseco
El linaje de los datos es el historial de los datos,
incluido el lugar donde los datos han viajado a lo largo
Lineage de su existencia. Linaje
Measure Expresion del resultado de una medicion. (RAE) Medida
Method of
measurement Proceso que implementa una métrica. Método de medicion
Cuando hablamos de métrica nos referimos al
Metrics instrumento utilizado para definir la forma de medir los
factores de calidad. Métrica
Path Similarity No varia en la trayectoria. Similitud de ruta
El grado en que los datos tienen atributos que le
Portability pgrmiten ser instalado, reemplaz:.;\do o] movido de un Portabilidad
sistema a otro preservando la calidad existente en un
contexto especifico de uso.
Possibitily Hasta qué punto el valor de un dato es posible Posibilidad
El grado en que los datos tienen atributos que son
Precision, Accurancy |exactos o0 que proporcionan discriminacion en un|Precision
contexto especifico de uso.
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Provenance

La procedencia de un dato es un conjunto de
metadatos que contienen descripciones de entidades
y actividades involucradas en la produccién y entrega
de este.

Procedencia

Reasonableness

Hasta qué punto el valor de un dato es probable

Razonabilidad

Recoverability

El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten mantener y preservar un nivel especifico de
operaciones y calidad, incluso en caso de falla, en un
contexto especifico de uso.

Recuperabilidad

Messaging Network

Red donde se intercambian mensajes.

Red de Mensajeria

Plataforma digital de comunicaciéon global que pone

Social Network en contacto a gran numero de usuarios. RAE Red Social
Reliability Entendido como la completitud y precision de los Fiabilidad
datos.
Enjuiciamiento hecho por el usuario para determinar Reputacion
Reputation la integridad de una fuente. P

Sentiment Analysis

Pretende saber si una palabra o una opinién acerca
del producto y/o servicio, de una marca es positiva o
negativa para la empresa y si es capaz de incitar a la
compra o generar impactos influyentes.

Analisis de los
sentimientos

Social Analytics

Permite integrar y analizar los datos no estructurados,
que se encuentran en el correo electronico, la
mensajeria instantanea, los portales Web, los blogs y
otros medios sociales, usando las herramientas de
obtencién de datos existentes

Analitica social

Social Authority

Es la medida de la influencia de una persona en las
redes sociales.

Autoridad Social

Temporal believability

La idea general es que el valor de un dato estimado
(calculado de antemano) es mas confiable a medida
que se acerca al tiempo valido, sobre todo al tiempo
valido final.

Credibilidad
temporal

Temporality

Transcurso de tiempo en el que los datos son validos

Temporalidad

Traceability

El grado en que los datos tienen atributos que
proporcionan una pista de auditoria de acceso a los
datos y de cualquier cambio realizado en los datos en

Trazabilidad

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacion

Credibilidad como Dimensioén de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
152



un contexto especifico de uso.

Valor del dato como el tiempo de ejecucion del

L X Tiempo de
Transaction time proceso que generd ese dato en el caso de ser un .
. transaccion
valor de tipo resultado.
. Es definido por los términos bien intencionado, veraz, .
Trustworthiness P Veracidad

imparcial, pronto y confiabilidad.

Understandability

El grado en que los datos tienen atributos que le
permiten ser leidos e interpretados por los usuarios, y
se expresan en los idiomas, simbolos y unidades
apropiados en un contexto especifico de uso.

Comprensibilidad

Valid time

El tiempo valido de un hecho es el tiempo donde el
hecho es verdadero en la realidad modelada.

Tiempo valido

Variety

La cual se refiere a la heterogeneidad de la
adquisiciéon de los datos, de la representacion y de su
interpretacion semantica.

Variedad

Velocity

Se refiere a la tasa de obtencion de los datos y al
tiempo de vida util de los mismos.

Velocidad

Verifiability

Grado y facilidad con que se puede verificar la
correccién de informacion, permite decidir si aceptar la
informacion provista por la misma o no.

Verificabilidad

Volume

La cual refiere al tamafio de los datos, el cual
aumenta a un ritmo acelerado hoy en dia.

Volumen

RDF

El Marco de Descripcion de Recursos es una
recomendacion del W3C (World Wide Web
Consortium, es un consorcio internacional que genera
recomendaciones y estandares) que define un
lenguaje para describir recursos. Fue disefiado para
describir Recursos web como paginas web.

RDF

Web Analytics

Andlisis de los datos que fluyen a través de sitios y
paginas Web.

Analisis Web

Tabla 40. Tabla de Términos
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Anexo

En esta seccidn se realiza una revision de herramientas y redes sociales
investigadas y diferente informaciéon que no es fundamental para entender el
proyecto, pero se cree que aporta.

1- Redes Sociales de Uso General
Facebook[52]

Red social para compartir imagenes, pensamientos, videos, chatear, crear
grupos, paginas y eventos. Hoy por hoy es la red social mas popular en
practicamente todo el mundo, excepto en China. Ideal para conectar con
clientes potenciales a través de paginas de empresa o fidelizar clientes a
través de grupos.

Tagged[53]

Tagged es una mezcla de funciones de distintas redes sociales. Tagged se
disefid para ayudar a los usuarios a conocer gente nueva con intereses
similares en un corto periodo de tiempo.

YY[54]

YY es una plataforma de comunicacion social interactiva con actividades en
grupo y en tiempo real a través de la voz, texto y video. Cuenta con una
moneda virtual que los usuarios pueden ganar a través de actividades como
el karaoke o la creacion de videotutoriales.

VKI[55]

Es la red social conocida como el Facebook ruso, aunque su uso es mas
sencillo e intuitivo. Permite a los usuarios crear mensajes privados,
actualizaciones de estado, compartir fotos, crear grupos, paginas y eventos
publicos, tal y como sucede en Facebook.

2- Redes Sociales de Uso Especifico

2.1- Mensajeria
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https://www.zotero.org/google-docs/?AOrcjy
https://www.zotero.org/google-docs/?msnlFO
https://www.zotero.org/google-docs/?Lcs4v3
https://www.zotero.org/google-docs/?WvLlFB

WhatsApp[56]

WhatsApp es una aplicacidn de mensajeria que permite enviar y recibir
mensajes sin pagar. Ademas de la mensajeria basica, los usuarios de
WhatsApp pueden crear grupos y enviar entre ellos un namero ilimitado de
imagenes, videos y mensajes de audio.

WeChat[57]

Es un servicio de mensajeria chino de texto maovil y servicio de comunicacion
de mensajes de voz creado por Tencent lanzado en 2011. Es la competencia
de WhatsApp y tiene mas de 40 millones de usuarios fuera de China.

QQ[58]

QQ vendria a ser el equivalente al Messenger, Facebook y Twitter juntos,
ademas de ofrecer otros servicios: puedes enviar un e-mail (QQMail),
disponer de un disco duro virtual, escribir un blog (QQZone), un microblog
(Tencent Weibo), (QQYinyue), comprar online (Paipai) y jugar en red
(QQYouxi). También permite reservar viajes, buscar pareja (QQTongchang) o
mantener a una mascota virtual, al estilo del Tamagotchi.

Skype[59]

Millones de personas y empresas usan Skype para hacer llamadas y
videollamadas gratis individuales y grupales, enviar mensajes instantaneos y
compartir archivos con otras personas que usan la misma red.

Viber[60]

Viber es una aplicacién para dispositivos moviles con la que se puede enviar
mensajes de texto y hacer llamadas telefonicas a cualquier otro usuario Viber,
gratis.

Snapchat[61]

Snapchat es una aplicacion mévil dedicada al envio de archivos, los cuales
desaparecen del dispositivo del destinatario entre uno y diez segundos
después de haberlos visto.
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https://www.zotero.org/google-docs/?MW8LUu
https://www.zotero.org/google-docs/?O6ZMMs
https://www.zotero.org/google-docs/?r67gwG
https://www.zotero.org/google-docs/?2vlWNj
https://www.zotero.org/google-docs/?fVppbq
https://www.zotero.org/google-docs/?VL3jsT

Line[62]

Aplicacién japonesa para mensajeria en moéviles, competencia de WhatsApp.
Ademas, ofrece tomar fotografias gracias a Line Camera, que permite hacer
fotos e introducir stickers con mensajes. A su vez se puede confeccionar
tarjetas de felicitacion de cumpleafios y sirve para crear dibujos que se
pueden enviar a los contactos.

Telegram[63]

Servicio de mensajeria estrenado en 2013. Tiene la particularidad de que
puedes crear chats secretos. Es una de las aplicaciones de mensajeria
instantanea que mas énfasis ha puesto en la seguridad y privacidad.

BBM[64]

Es una aplicacion de mensajeria creada por BlackBerry Limited. (BBRY LTD)
para sus teléfonos inteligentes Blackberry y a partir del 21 de octubre de
2013, para teléfonos inteligentes con sistema operativo iOS, Android,
Windows Phone.

KakaoTalk[65]

Es una aplicacién de mensajeria multiplataforma que permite enviar y recibir
gratuitamente mensajes a través de teléfonos inteligentes y realizar llamadas
gratuitas. Esta disponible en los sistemas operativos iOS, Android, Bada OS,
BlackBerry, Windows Phone, y en computadoras personales. Ademas, los
usuarios pueden compartir contenido multimedia como fotos, videos,
mensajes de voz y enlaces URL.

2.2- Medicina
DailyStrength [66]

Red social centrada en grupos de ayuda donde los usuarios se brindan apoyo
emocional mutuamente compartiendo sus luchas y éxitos.

ShareCare [67]

Plataforma de salud que provee a los consumidores de informacion y
programas para mejorar su salud.
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MedHelp [68]

MedHelp se asocia con médicos de hospitales e instituciones de investigacion
médica para generar foros de discusion en linea sobre mas de 80 temas
relacionados con cuidados de salud.

2.3- Recursos Humanos
LinkedIn[25]

LinkedIn es una red social para profesionales, especialmente interesante para
negocios B2B (servicios de empresas a empresas). Es importante destacar
que un 45% de los usuarios de esta red son decision makers (tomadores de
decisiones).

2.4- Microblogging
Tumblr[69]

Tumblr es una plataforma de microblogging que permite seguir las
publicaciones de otros.

Los usuarios de Tumblr pueden crear publicaciones que incluyen texto, fotos,
videos, vinculos, frases, chat y audio. Estas publicaciones pueden ser
creadas a través de un ordenador, enviadas por correo electrénico, mensajes
de texto o por teléfono. Ademas de la plataforma de blog comun, Tumblr
incluye un elemento interactivo que anima a los usuarios a compartir,
intercambiar y seguir las publicaciones de otros.

Qzone[70]

Es una red social china, creada en 2005. Permite a los usuarios escribir
blogs, diarios digitales, enviar y alojar fotos, musica etc. La mayoria de sus
servicios ofertados no son gratuitos, aunque existe la posibilidad de adquirir
un pase denominado diamante canario que permite el acceso a casi la
totalidad de sus aplicaciones. Ofrece un chat de mensajeria instantanea que
llega a tener al dia a 50 millones de usuarios conectados en linea.
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Weibe[71]

Es el equivalente en China a Twitter, pero ahora incluye también
funcionalidades parecidas a Facebook.

Twitter[72]

Ofrece un sencillo servicio que puede ayudar a una empresa a estar en
contacto con seguidores y clientes a través de su servicio de mensajeria con
un maximo de 140 caracteres por mensaje.

En cualquier caso, Twitter ofrece mucho mas que la posibilidad de envio de
mensajes y es la red con mayor numero de aplicaciones. Para las empresas
quiza sea la mas desaprovechada de las grandes redes populares.

Blogger[73]

Es un servicio creado por Pyra Labs y adquirido por Google en el afio 2003,
que permite crear y publicar una bitacora en linea. Para publicar contenidos,
el usuario no tiene que escribir ningun cdédigo o instalar programas de
servidor o de scripting. Las opciones que ofrecen son gratuitas y sencillas de
utilizar.

Baidu Tieba[74]

Baidu Tieba es una plataforma de acceso libre que recoge foros de debate
ofreciendo a sus 300 millones de usuarios un entorno para compartir
opiniones.

Taringa[75]

Taringa es una comunidad virtual en la que los usuarios pueden compartir
todo tipo de informacion por medio de mensajes a través de un sistema
colaborativo de interaccion.

Reddit[76]

Si tienes un articulo interesante, video, imagen o cualquier otra cosa, subirlo
a Reddit con un titulo interesante podria dar lugar a trafico importante de la
pagina de Reddit.
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2.5- Geolocalizacién
Foursquare[77]

La idea principal de la red es marcar (check-in) lugares especificos donde uno
se encuentra e ir ganando puntos por descubrir nuevos lugares; la
recompensa son las Badges, una especie de medallas, y las Alcaldias
(Mayorships), que son ganadas por las personas que mas hacen check-ins en
un cierto lugar en los ultimos 60 dias.

2.6- Video
YouTube[78]

Es un sitio web dedicado a compartir videos. Presenta una variedad de clips
de peliculas, programas de television y videos musicales, asi como
contenidos amateur como videoblogs y YouTube Gaming.

Un video bien hecho con el titulo y el contenido adecuado puede tener un
enorme impacto viral para una marca, sobre todo si el video alcanza las
paginas mas vistas.

Instagram([79]

Red social para compartir fotografias y videos de corta duracion. Los usuarios
utilizan mucho los hashtags acompanando las imagenes y videos que
comparten. El sistema de seguimiento es similar al de Twitter. Aunque fue
creada en 2010, ha tenido un crecimiento espectacular en muy poco tiempo.

2.7- Imagenes
Pinterest[80]

Pinterest es una red social para compartir imagenes que permite a los
usuarios crear y administrar, en tableros personales tematicos, colecciones de
imagenes.

Los usuarios de Pinterest pueden subir, guardar, ordenar y administrar
imagenes, conocidos como pins, y otros contenidos multimedia (videos, por
ejemplo) a través de colecciones llamadas pinboards o tableros. Los
pinboards son generalmente personalizados, esto quiere decir que los pins o

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacion

Credibilidad como Dimensioén de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
160


https://www.zotero.org/google-docs/?8pQapr
https://www.zotero.org/google-docs/?DzrY89
https://es.wikipedia.org/wiki/Sitio_web
https://es.wikipedia.org/wiki/V%C3%ADdeo
https://es.wikipedia.org/wiki/CLIPS
https://es.wikipedia.org/wiki/Pel%C3%ADcula
https://es.wikipedia.org/wiki/Programa_de_televisi%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/V%C3%ADdeo_musical
https://es.wikipedia.org/wiki/Videoblog
https://www.zotero.org/google-docs/?twNcFa
https://www.zotero.org/google-docs/?jZkmu8

publicaciones pueden ser facilmente organizados, clasificados y encontrados
por otros usuarios.

2.8- Mdusica
Last.fm[81]

Es una red social, una radio via Internet y ademas un sistema de
recomendacion de musica que construye perfiles y estadisticas sobre gustos
musicales, basandose en los datos enviados por los usuarios registrados.
Algunos de estos servicios son de pago, pero aun existen paises donde sigue
siendo gratuito. En la radio se puede seleccionar las canciones segun las
preferencias personales (de acuerdo con un algoritmo y a las estadisticas) o
la de otros usuarios.

SoundCloud[82]

SoundCloud es una red social para musicos, en la cual se les proporcionan
canales para la distribucidn de su musica. SoundCloud analiza la cancion con
el objetivo de que cualquiera que la esté escuchando pueda dejar su
comentario en un momento determinado del audio.

Spotify[83]

Spotify es una aplicacién empleada para la reproduccion de musica.
2.9- Presentaciones

Slideshare[84]

SlideShare es un sitio de alojamiento de diapositivas que ofrece a los
usuarios la posibilidad de subir y compartir en publico o en privado
presentaciones de diapositivas.

GoogleMaps API (Geocodificacion) [85]

Provee un camino directo para acceder a los diferentes servicios Google
Maps via http request, por ejemplo, permite obtener coordenadas geograficas
a partir de direcciones.
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3- Herramientas

En esta seccion se hace una revision de herramientas y tecnologias
relacionadas con las tematicas investigadas, con la intencién de generar
conocimiento sobre las mismas para tomar decisiones acertadas mas
adelante.

3.1- ElasticSearch

Elasticsearch esta basado en Apache Lucene, es uno de los buscadores de
texto completo mas importantes de Internet. Elasticsearch tiene ciertas
ventajas con respecto a otros motores, por ejemplo, la busqueda se realiza
mediante un indice, pero en lugar de examinar todos los documentos, el
programa comprueba un indice de documentos que se ha creado
previamente en el que todo el contenido se almacena de forma preparada.
Este proceso requiere mucho menos tiempo que la consulta de todos los
documentos.

Es mas amigable, facilita los primeros pasos; es posible construir un servidor
de busqueda estable en poco tiempo que también se puede distribuir
facilmente entre varios equipos.

Utilizando el llamado sharding, varios nodos (diferentes servidores) se unen
para formar un cluster: Elasticsearch desglosa el indice y distribuye las partes
individuales (shards) entre varios nodos, dividiendo asi la carga de calculo.
Para proyectos grandes, la busqueda de texto completo es mucho mas
estable y, en caso de buscar mayor seguridad, también se pueden copiar los
fragmentos a varios nodos.

Elasticsearch se basa en Java y produce los resultados en formato JSON y
los entrega a través de un servicio web REST. La API facilita la integracion de
la funcion de busqueda en un sitio web. Ofrece con Kibana, Beats y Logstash
(conocidos juntos como Elastic-Stack) servicios adicionales que se pueden
utilizar para analizar la busqueda de texto completo. La empresa Elastic, que
esta detras del motor, también ofrece servicios de pago, como el cloud
hosting.

Es open source, lo que significa que, una vez se ha implementado la funcion
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de busqueda de texto completo permite que pueda personalizarse por
completo.

Ademas, Elasticsearch es popular por su manejo de datos dinamicos: gracias
a un procedimiento especial de almacenamiento en caché, hace posible que
los cambios no tengan que ser introducidos en la caché global. En su lugar,
es suficiente con cambiar un pequeio segmento, lo cual lo hace mucho mas
flexible.

Términos basicos:

e Index: una busqueda en Elasticsearch nunca arroja el contenido como
respuesta, sino el indice, en el cual se almacenan, ya preparados,
todos los contenidos de todos los documentos. De esta forma la
busqueda requiere muy poco tiempo. Es el llamado inverted index
(indice invertido): para cada término de busqueda se indica el lugar
donde se puede encontrar dicho término.

e Document: |la salida para el indice son los documentos, en los cuales
aparecen los datos. No tienen que ser necesariamente textos
completos (por ejemplo, articulos de blogs), es suficiente que se trate
de archivos con informacion.

e Field: un documento, a su vez, consta de varios campos. Ademas del
campo de contenido propiamente dicho, hay otros metadatos que
también forman parte de un documento. Por ejemplo, Elasticsearch
puede utilizarse para buscar metadatos sobre el autor o el momento de
la creacion.

El proceso de preparaciéon de datos se le llama tokenizing; en el cual un
algoritmo crea términos individuales a partir de un texto completo. No existen
las palabras, sino que para él un texto consiste en una larga cadena de
caracteres y una letra tiene el mismo valor que un espacio. Para que un texto
sea formateado con sentido, primero debe ser dividido en tokens. Para ello se
toma el espacio en blanco (whitespace, es decir, espacios y lineas en blanco)
como marcador para palabras. Durante la preparaciéon, también se normaliza:
todas las palabras se escriben en minusculas y los signos de puntuacién se
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ignoran. Elasticsearch ha adoptado todos estos métodos de Apache
Lucene.[86]

3.2- Recuperaciéon de Informacion

MedLine[87]

Base de datos de bibliografia médica.

PubMed[88]

Motor de busqueda de libre acceso a la base de datos MedLine.
Embase[89]

Base de datos de publicaciones farmacolégicas y biomédicas.
FDA AERS [90]

Es una base de datos que contiene reportes de reacciones adversas, de
errores en medicacioén y quejas en cuanto a calidad de productos que fueron
registrados al FDA (Food and Drug Administration). Se reportan en
MedWatch.

COSTART [91]

Sirve para codificar, completar y obtener informes de reacciones adversas
posteriores a la comercializacion.

CHV (Consumers Health Vocabulary)[92]

Base de datos creada para mapear términos usados por personas con
términos médicos.

MedEffect Canada [93]
Acceso a reacciones adversas de diferentes medicamentos.
UMLS (Unfied Medical Language System) [94]

Vocabulario biomédico.
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SIDER (Side Effects Resource) [95]

Base de conocimiento que usa MedDRA (Terminologia médica para
productos internacionales).

WebOfScience [96]

Plataforma basada en tecnologia Web que recoge las referencias de las
principales publicaciones cientificas de cualquier disciplina de conocimiento.

3.3- Herramientas para Manejo de BigData
MapReduce [97]

Procesamiento de datos masivos mediante el particionamiento de ficheros de
datos. Disenada por Google (2003). Limitaciones especialmente en
escenarios que requieren la reutilizacion de datos como procesos iterativos,
procesamiento de grafos, etc.

Apache Hadoop [98]
Version de codigo abierto de MapReduce.
Apache Spark [99]

Alternativa que intenta dar solucion a las limitaciones de MapReduce/Hadoop.
Mas eficiente que Hadoop. Perfecto para procesos iterativos. Emula el
procesamiento en tiempo real usando mini-lotes de datos.

Apache Flink [100]

Plataforma distribuida para flujos de datos que también puede trabajar con
datos secuenciales. Muestra un buen rendimiento en el procesamiento de
datos en sistemas de baja latencia.

3.4- Herramientas para la Analitica de Datos Masivos
Mahout [101]

Biblioteca que ofrece implementaciones basadas en Hadoop MapReduce
para varias tareas de analitica como agrupamiento, clasificacién, o filtrado
colaborativo.
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MLIib [102]

Biblioteca de Aprendizaje Automatico que contiene varias utilidades
estadisticas y algoritmos de aprendizaje. Nacida junto con Spark.

FlinkML [103]

Biblioteca nativa para analisis distribuido de datos Flink. Incluye algoritmos
escalables para tareas como clasificacion, agrupamiento, preprocesamiento
de datos.

H20 [104]

Plataforma de cdédigo abierto para analisis de BigData Seleccion de atributos
escalables: Algoritmo Fast-mRMR

4- Funcionalidades detalladas del prototipo

En esta seccion se detallan las diferentes funcionalidades que permite
realizar el prototipo implementado, para ambas webs, FakeBusters Servery
FakeBusters Web.

4 .1- FakeBusters Server

En FakeBusters Server (accesible desde el puerto 8080) se encuentran
disponibles tres funcionalidades relativas a la obtencidn de los datos a través
de la API de Twitter: Get tweets by user, Get Followers tweets by user, Get
tweets by streaming.

Get tweets by user permite a partir de un nombre de usuario valido, obtener
desde Twitter sus datos, asi como sus tweets y guardarlos en las respectivas
bases de datos, para ello utiliza la funcion detallada en 3.1.2.

La funcionalidad Get Followers tweets by user recibe como datos de entrada
un nombre de usuario valido y existente en el sistema y un valor entero
correspondiente a un nivel de profundidad. A partir de estos parametros de
entrada obtiene de Twitter los datos de sus seguidores y de los seguidores de
éstos ultimos (segun sea el nivel), por medio de la funciéon previamente
descrita en 3.1.3.
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Como tercera funcionalidad se encuentra Get tweets by streaming que
obtiene datos de tweets (y sus respectivos usuarios) en tiempo real, a partir
de la busqueda por streaming explicada en 3.1.1.

A continuacion (Figura 7) se muestra un ejemplo de la interfaz del server, en
este caso Get Follower’s Tweets By User (siendo las otras dos
funcionalidades similares).

Load followers tweets by User

Figura 7. Interfaz ejemplo funcionalidad FakeBusters Server.

4 .2- FakeBusters Web

En FakeBusters Web (accesible desde el puerto 5000) se pueden encontrar
las métricas de Usuario y Clip descritas anteriormente y calcularlas por
separado tanto en MongoDB, como en Neo4j. Por otro lado, también se
pueden combinar las mismas y asignarles un peso y una base de ejecucion
especificas, para asi obtener una medida de credibilidad general.

Como funcionalidades complementarias, se puede ver el historial de las
meétricas calculadas, tanto especificas como generales, cambiar algunos
parametros que se necesitan para el calculo de métricas y obtener
informacion de tweets guardados en la base de datos usando diferentes
criterios.

4.2.1- Parametros

Para el calculo de las métricas Antiquity y Commented, son necesarias las
constantes twitter_foundation_date y statuses _max_ref respectivamente; en
el menu parametros es posible definir estas constantes Figura 8. A su vez, se
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define el parametro credibility _range para indicar si un usuario es creible o
no.

Parameters

Twitter Foundation Date
21/03/2006

Statuses Max Ref
1000

Credibility Range

05

Save Cancel

Figura 8 - Pantalla Parameters

4.2 .2- Historial

Cada vez que se ejecuta una métrica ya sea especifica o general la
informacién del célculo y los valores de entrada es guardada en MongoDB y
se puede visualizar bajo los submenus debajo del menu History.

Data User Metrics muestra para un usuario dado el resultado de las métricas
ejecutadas sobre él, tanto en MongoDB, como en Neo4j; y la fecha del ultimo
calculo de estas, como se muestra en la Figura 9. Si una métrica es calculada
mas de una vez sobre un mismo usuario se guarda siempre el ultimo calculo
y la fecha de este.
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Data Metrics User

MongoDB Neodj
Show 10 ¢ entries Search:
Tweets
Followers Retweets Tweets Quote
User T Quantity Pub Favourite Antiquity Verified Commented Count
1970lafcadio 0.0 0.011 0.041 0.492 0 0.0 Qo
2020/11/03 2020/11/03 2020/11/03 2011 2020/11/03 2011 2020/11/03 2020/11/03 20:11  2020/11/03
2011 20:11 2011 2011

AndresValdezTV 0.0 None 0.03031250602373512 0.4559430071241095 o] 0.0 None

Figura 9 - Pantalla Data User Metrics

Data Clip Metrics muestra para un usuario, tweet o par de tweets (tweet
source, tweet target) dados el resultado de las métricas de clips ejecutadas
sobre ellos. Al igual que las métricas de usuario, si una métrica es ejecutada
con igual entrada, se guarda la ultima ejecucion de esta y se muestra la
fecha, representado en la Figura 10.

Data Metrics Clip

MongoDB Neodj

Show 10 ¢  entries Search:
Tweet 1 T Tweet2 User Similar Words Same Location Reputation Path
1238546825423675393 1239546825423675393 None None 1.0 05

2020/11/07 23:11
None None Picorellulieta 0.3 None None
2020/11/22 00:11

None None cotipetrazzini 0.3 None None

Figura 10 - Pantalla Data Clip Metrics

Data History Metrics muestra las corridas de Credibilidad General
ejecutadas, la fecha de ejecucion de esta, los datos de entradas utilizados, el

Proyecto de Grado Ingenieria en Computacion

Credibilidad como Dimensioén de
Calidad de Datos en Redes Sociales

Luciana Martinez - Claudia Iracce
169



valor resultado de la ejecucion y los valores de pesos especificados para la
corrida.

Si una métrica no es seleccionada o el valor de su peso es 0, en la columna
correspondiente a la métrica se especificara un 0. Figura 11

Data History Metrics

Data History

Show 10 # entries Search:
User Follow«
id7 Date Name Tweet Id Tweet Id Source Tweet Id Target Value Quanti'
17 2020/11/22  sinae_oficial 1327312227540611072 1327312227540611072 1327312227540611072  0.169 0
00:11

18 2020/11/22  sinae_oficial ~ 1327312227540611072  1327312227540611072  1327312227540611072  0.5325384615384615 0.7
00:11

19 2020/11/22  sinae_oficial ~ 1327312227540611072  1327312227540611072  1327312227540611072  0.3816666666066667 0.7
12:11

20 2020/11/22  sinae_oficial 1327312227540611072 1327312227540611072 1327312227540611072  0.5325384615384615 0.7
17:11

Figura 11 - Pantalla Data History Metrics
4.2.3- Obtener Informacidén Tweet

En el menu Get Tweets, se encuentra la posibilidad de buscar informacién de
los tweets que se encuentran en la base, filtrando por su hashtag, contenido
del tweet o usuario que lo realizd. Eigura 12.
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Tweets by User

User : sinae_oficial

Show 10 # entries Search:

Calculate User
Indicator 7' Tweet Id Name Hashtags Mensaje

B 1327628618877513733  sinae_oficial  [] ;Qué significa promover una cultura preventiva? No es algo
en particular, es incorporar un enfoque general que impl...
https://t.co/leqTelvuaD

=] 1327582151261425665  sinae_oficial  [] Accedé a los contenidos multimedia mas destacados del
primer dia de la 3a edicion de la Semana de la Reduccion de
R... https://t.co/kU3WBsh40z

B 1327408421772124162  sinae_oficial  [] Intentando promover un cultura preventiva para ser una
comunidad mejor preparada y mas resiliente, desde...
https://t.co/cFo4PHOGhM

Figura 12 - Pantallas para obtener informacién tweets
Desde esta pantalla se puede seleccionar un tweet para el cual se quiera

calcular su credibilidad general y por medio del botén calcular = , dirigirse a
la pantalla de Calculate Credibility para calcular la credibilidad del mismo.

4.2.4- Métrica de Usuarios y Clips

A través de los menus User’s Metrics (métricas relativas a usuarios) y Clip’s
Metrics (métricas relativas a los tweets) se pueden calcular los valores de
cada métrica (tanto de usuarios como de clips) de manera individual.

Las métricas que se pueden calcular a través del menu User’s Metrics son:
Followers Quantity, Tweets & Retweets Pub, Favourite, Antiquity, Verified,
Commented, Quote Count, Retweets Count, Favourite Count, Follower’s
Credibility. A través del menu Clip’s Metrics se encuentran las métricas
Similar Words, Same Location y Reputation Path.

Para el caso de las métricas de usuario se toma como valor de entrada el
nombre del usuario al cual se le quiere calcular dicha métrica. En el caso de
las métricas de clips se requiere como parametro de entrada el valor del id del
tweet a calcular, a excepcidn de la métrica Reputation Path que requiere
como parametros de entrada el id del tweet origen y el del tweet destino.
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Para todas las métricas se tiene como opcién elegir desde cual base de datos
ejecutar las consultas (Get from), asi como también elegir calcular los valores
en ambas (opcion Both).

Dado que se mantiene un historial de los resultados obtenidos para las
distintas métricas por usuario o tweet (segun corresponda), se tiene la opcion
de recalcular la métrica (Recalculate Always) u obtener el valor previamente
calculado, en caso de existir (seleccionado por defecto).

A continuacién, se muestra un ejemplo de la interfaz de entrada para la
meétrica Followers Quantity (Figura 13):

Followers Quantity

Parémetros

UserName [ ]

Get for Both

Recalculate
Always

Run

Figura 13 - Ejemplo interfaz de entrada calculo métricas.

Como resultado de la métrica se muestra la dimension, factor y métrica a la
que corresponde el calculo; el usuario para el cual se realizé dicho calculo y
los resultados obtenidos tanto para MongoDB como para Neo4j (en caso de
gue no se haya seleccionado alguno de ellos muestra como resultado None).

Junto con el resultado de la métrica se muestra un grafo con los nodos y
relaciones comprendidas para su calculo; para ello se utiliza la biblioteca
Neovis.js (1.3.2). Cada uno de estos nodos, ya sea un nodo de Usuario o de
tweet es coloreado dependiendo de la propiedad community calculada a partir
del algoritmo Label Propagation de Neo4j (1.3.2), es decir nodos
pertenecientes a una misma comunidad tienen igual color; a su vez, se hizo
uso de la propiedad size para mostrar el valor obtenido mediante el algoritmo
PageRank de Neo4j (1.3.2), cuanto mayor PageRank, mayor va a ser el
tamafo del nodo. En el caso de las relaciones se utilizé la propiedad
thickness la cual muestra a través de la variacion del grosor de la flecha
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(relacidén) el valor de cantidad de retweets (en el caso de la relacion
posted by) y cantidad de seguidores (para la relacién followed _by).

A continuacién, se muestra la configuracién utilizada en Neovis.js para la
representacion de los grafos:

labels: {
"TwitterUser": {
"caption": "name",
"size": "ppr",
"community" : "community"
2
"Tweet": {
"caption": "hashtags",
"size": "ppr",
"community": "community"
}
2

relationships: {

POSTED_BY": {
"thickness": "retweet_count",
"caption": true
2

"FOLLOWED_BY": {
"thickness": "followers_count",
"caption": false

}
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Con el fin de calcular los diferentes valores de PageRank de un usuario
(quardados en la propiedad ppr del nodo) se corrid el algoritmo mediante la
siguiente consulta:

MATCH (u:TwitterUser {name:$name})

CALL algo.pageRank('TwitterUser', 'FOLLOWED_BY", {iterations:20, dampingFactor:0.85,
sourceNodes: [u], write: true, writeProperty:'ppr', weightProperty:'followers_count'})

YIELD nodes
MATCH p=(u)-[r:FOLLOWED_BY]->(n)
SET n.ppr = n.ppr*1000

RETURN *

Se utiliza como etiqueta los usuarios, nodo origen el usuario consultado, la
relacion followed by, se itera el algoritmo 20 veces con un factor de
amortiguacion de 0.85 y tomando como peso la cantidad de seguidores
(followers _count). Dado que el valor obtenido era poco apreciable al dibujar el
grafo se multiplicé su valor por 1000. Por lo que la propiedad ppr obtenida a
través del algoritmo representa la influencia o conectividad de un usuario con
el resto de la red a través de sus seguidores (relacion followed_by).

Para el calculo de esta propiedad para los diferentes tweets se ejecuto el
algoritmo PageRank mediante la consulta:

MATCH (u:TwitterUser {name:$name})

CALL algo.pageRank('Tweet', 'POSTED_BY", {iterations:20, dampingFactor:0.85,
sourceNodes: [u], write: true, writeProperty:'ppr', weightProperty:'retweet _count’})

YIELD nodes
MATCH p=(n)-[r:POSTED_BY]->(u)
RETURN *

En este caso se utiliza como etiqueta los tweets, nodo origen el usuario
consultado, la relacién posted_by, se itera el algoritmo 20 veces con un factor
de amortiguacién de 0.85 y tomando como peso la cantidad de retweets
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(retweet_count). La propiedad ppr obtenida luego de la ejecucion del
algoritmo muestra la influencia de los tweets de un usuario en la red a través
la relacion posted_by.

Para obtener los valores de la propiedad community se ejecutd el algoritmo
Label Propagation tanto para los tweets como para sus usuarios.

La ejecuciéon del algoritmo para los diferentes usuarios se realizé por medio
de la siguiente consulta:

CALL algo.labelPropagation(‘TwitterUser', 'FOLLOWED_BY", {iterations: 10, writeProperty:
‘community’, write: true})

YIELD nodes

Como etiqueta se utilizan los usuarios, tomando como relacion sus
sequidores (followed by) y se escribe el dato en la propiedad community, el
algoritmo va a iterar como maximo 10 veces. En este sentido se representan
las diferentes interconexiones de usuarios que se obtienen mediante los
seguidores.

Por otro lado, para obtener las diferentes comunidades en relacion con los
tweets, el algoritmo fue ejecutado mediante la consulta que se muestra a
continuacion:

CALL algo.labelPropagation(‘Tweet', 'POSTED_BY", {iterations: 10, writeProperty: 'community’,
write: true})

YIELD nodes

En este caso como etiqueta se utilizan a los tweets y como relacion
posted by, el resto de los parametros se mantienen iguales que en el caso
anterior.

A continuacion, se ilustra un ejemplo de como se muestran los resultados
(Figura 14 ):
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Dimension: Authenticity, Factor: Popularity, Metric: Followers Quantity

| Datos

User : JonGuffey
MongoDB : 0.001

Neod;j :0.001

|4 Grafo

MATCH p= (u:TwitterUser{name: ‘JonGuffey}) -[:FOLLOWED_BY]-> (f-TwitterUser) RETURN p

miotsolutions &
TheGrglliusion realCantyTViweetane

@zgej\”ham

TencicFred

.4,,,,,,,,,,,,,, —

webuecker

mikesany ‘

1stoberts y

" Dave
AmjadMuammer,

ammacq 07175:

/
Brigid sJ.
/ rigidfors

- taleen_aha
JonGittey.

N\ debreenat 57
N
@yee_votrens
amydiehl
AR )

Weasell wikwarren
deavictorious

Figura 14 - Ejemplo interfaz de salida calculo métricas.

4 .2.5- Credibilidad General

Para poder tener una medida general de la credibilidad de un tweet, se
necesita poder combinar diferentes métricas y asignarles un peso especifico
para cada una. Esto se puede hacer utilizando el menu General Credibility.

En el submenu Weights se definen los pesos y la base en el que se va a

ejecutar cada métrica Eigura 15.

Weights and Flags BD

Reputation Path

MongoDb v

Save || Cancel

Followers Quantity Tweets Retweets Pub Favourite Quote Count

o7 |lo3 [0 |los |
Neodj hd MongoDb v MongoDb v MongoDb v

Antiguity Quatity Followers Verified Tweets Commented

o5 |l IEE |los |
MongoDb v MongoDb ¥ Neo4j ~ MongoDb ¥

Retweets Count Favourite Count Similar Words Same Location

fos o o5 o5 |
MongoDb v MongoDb v MongoDb v MongoDb v

Figura 15. Pantalla de Weights
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En el submenu Calculate Credibility, se eligen las métricas a calcular y se
ingresan los valores de entrada para las mismas.

En esta pantalla existen tres pestanas, en las dos primeras se encuentran
agrupadas por dimension y factor, las métricas de wusuario y clip
respectivamente, en la tercera se encuentran los datos de entrada a ingresar
dependiendo de las métricas seleccionadas. Figura 16

General credibility

Metrics User Metrics Clip Parameters

Dimensién Authenticity [

Factor Popularity Factor Activity Factor Account Age

[ Followers Quantity O Tweets Retweets Pub O Antiquity
[ Followery's Credibility [ Favourite
[ Commented
Factor Checkable
O Verified

Figura 16. Pantalla Calculate Credibility

Luego de ejecutarla se visualizan las métricas, el resultado y los datos de
entradas ingresados. Figura 17
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Users Metrics: followersQuantity, quantityFollowers,tweetsRetweetsPub, favourite tweetsCommented antiquity,verified favouriteCount retweetsCount quoteCount

Clips Metrics: reputation_path,same_location,similar_words

las. Datos

User : sinae_oficial

Tweet Id : 1327312227540611072
Tweet Source : 1327312227540611072
Tweet Target : 1327312227540611072

Result : 0.5325384615384615

& Grafo

Figura 17. Pantalla Resultado Calculate Credibility
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