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DISENO E IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA PARA MONITOREAR
EL CONSUMO Y OPINION SOBRE LA MARIHUANA EN TWITTER

Este trabajo tiene como objetivo disefiar e implementar una aplicacion que recolecte informacion
de los usuarios chilenos de Twitter para monitorear el consumo y opinién sobre la marihuana dentro
del mismo contexto, y evaluar los resultados con respecto a los valores reales de la poblacién
nacional.

La aplicacién se sostiene como rama de investigacion del proyecto CORFO, “OpinionZoom”.
El cual estd enfocado en explorar grandes bases de datos generadas gratuitamente para recopilar,
organizar y extraer conocimiento. Es por esto que fue contactado por la Unidad de Adicciones
del Hospital Clinico de la Universidad de Chile para aplicar este enfoque en el estudio de drogas
en Chile. Especialmente en la marihuana, cuyo consumo ha evidenciado un crecimiento promedio
sostenido durante los dltimos afios, aumentando los costos asociados a la droga. Por esta razon, se
buscan nuevas herramientas que puedan explicar el comportamiento reciente.

La cantidad total de informacidn digital ha explotado en los tltimos afios, siendo conformada en
su mayoria por datos no estructurados. Esto se explica por la mayor participacion de los usuarios de
sitios web en la creacion de contenido. Particularmente, Twitter brinda un ambiente donde pueden
compartir libremente, lo cual genera gran cantidad de informacién relacionada con la vida de sus
usuarios.

La aplicacién de Text Mining, Data Mining y Web Opinion Mining habilita la extracciéon de
patrones desde datos estructurados y no estructurados para obtener informacion relevante que apoye
la toma de decisiones. La clasificacion de textos y los sentimientos emitidos por ellos pueden ser
combinados con la estructura de las relaciones entre usuarios para replicar el alto poder predictivo
del contorno social con respecto al consumo de marihuana.

La implementacion de la aplicacion fue realizada en c6digo Java, utilizando el paradigma de
programacioén modular. La aplicacién permite extraer tweets relacionados con marihuana, clasifi-
carlos con respecto a categorias, extraerles la polaridad y combinarlos con medidas de Anélisis
de Redes Sociales para predecir el consumo de marihuana. Los resultados sefialaron que la com-
binacion de modelos con rendimientos medianamente buenos es util para predecir el consumo de
marihuana a nivel individual. A nivel agregado se obtuvieron resultados prometedoras, pero atn
faltan datos para la validacién estadistica, dejando los resultados a la interpretacion del cliente. Se
concluye que la informacién generada en Twitter representa una herramienta poderosa para com-
prender el comportamiento de las personas y ayudar a la toma de decisiones del estado con respecto
a politicas publicas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto de Trabajo

El tema de memoria estd enmarcado dentro un proyecto CORFO: “Opinion Zoom: Plataforma
de andlisis de sentimientos e ironia a partir de la informacion textual en redes sociales para la
caracterizacion de la demanda de productos y servicios”. Este proyecto involucra la exploracién
de grandes bases de datos consignadas gratuitamente en la red con el fin de recopilar, organizar y
extraer conocimiento. Dicho conocimiento debe ser capaz de ayudar a la toma de decisiones por
parte de los organismos interesados.

El tema fue originado desde la Unidad de Adicciones de la Clinica Psiquidtrica de la Universidad
de Chile, donde el jefe a cargo es el Doctor Carlos Ibédfiez. La Unidad de Adicciones estd interesada
en disminuir el nimero de chilenos adictos a las drogas licitas e ilicitas. Dicho interés es compartido
a nivel pais, ya que es congruente con los Objetivos Sanitarios 2011-2020 del Ministerio de Salud
[23]]. La alarma es detonada por las altas tasas de prevalencia evidenciadas a nivel nacional en los
ultimos afios. Se cree que la expansion de esta rama de investigacion puede aportar al entendimiento
de los consumidores de drogas y subsecuentemente, a la prevencion y disminucién del consumo.

1.1.1. Situacion Actual y Oportunidad

A lo largo de la historia, el consumo de drogas ha sido asociado con efectos negativos en la
vida de las personas. La consecuencia mds directa es que provoca dependencia en algin nivel,
independientemente de la droga, y a su vez, esta dependencia produce otro tipo de problemas
relacionados con la calidad de vida y pérdidas para la sociedad. Esto lo convierte en objetivo de
estudio e intervenciones. Los cuales estdn acompafiados de grandes esfuerzos y desembolso de
dinero por parte del estado [21] y organismos privados.

La marihuana es un caso especial de estudio. Esta droga tiene particular atencién a nivel pafs,
debido al amplio debate y relevancia que se le ha dado en Chile y el mundo. En los tltimos afios,
la percepcidn de riesgo de la droga ha disminuido, reflejando un norma social a favor del consumo



y pudiendo ser origen del alza significativa del consumo nacional (transversal en la poblacion).
La tasa anual de prevalencia fue de 7,1 % para el afio 2012, una de las mds altas a nivel Latinoa-
mericano en ese periodo. Cifra que aumentd ain mds en el afio 2014 (11,3 %). Por lo tanto, las
preocupaciones son justificadas.

La alta prevalencia del consumo de marihuana y el riesgo que continie aumentando en los
proximos afios, se percibe como un problema desde los organismos interesados, donde el accionar
se concreta en la ejecucion de politicas de prevencion del consumo, y ejecucion de politicas en
materia de tratamiento, rehabilitacion e integracién. Un punto de especial de atencién radica en
detectar posibles focos de intervencidn, sobre todo en adolescentes y jévenes. En efecto, para el
segmento de 12 a 18 afios y 19 a 25 afios la tasa de prevalencia anual del afio 2012 era de 6.7% y
17.5 %, respectivamente. Incluso se observa en [/2]], que en el afio 2014 el primer segmento obtuvo
una cifra que asciende a 30.6 %.

Desde los encargados del disefio y monitoreo de politicas publicas con respecto a la marihua-
na, surge la necesidad de hacer seguimiento al consumo agregado de la droga y mejorar la com-
prension acerca de los mecanismos que incentivan tal comportamiento. Por esta razén, el Servicio
Nacional para la Prevencién y Rehabilitaciéon del Consumo de Drogas y Alcohol (SENDA) rea-
liza estudios para recolectar informacion sobre la magnitud del consumo, percepcién de riesgo,
entre otras variables. Esta informacion es desagregada segun caracteristicas socio-demograficas y
socio-econdmicas.

El costo del Estudio Nacional de Drogas en sus versiones de poblacion general y escolar (MM$
427,6 y MM$ 171,5, respectivamente) hacen que el periodo entre estudios (cada dos afios) sea
mayor de lo recomendado. La frecuencia de los estudios dificulta el seguimiento continuo de la
evolucion de la prevalencia e impide la deteccidén de cambios abruptos de manera temprana. Ade-
mas no captura variables especificas que podrian explicar de mejor manera los niveles observados
de consumo. Por lo tanto, la oportunidad se centra en la creacién de fuentes complementarias,
que puedan mejorar y enriquecer la calidad de informacién. Ademds de aumentar la frecuencia de
recoleccién de datos.

Los costos socio-econdmicos de la politica de drogas en Chile para los afios 2008 y 2009 fueron
calculados en [21] y representan el 0,61 % y 0,59 % del PIB (MMMS$ 574,12 y MMMS 568,87),
respectivamente. En base a esa estimacion de costos y a una regresion lineal de la tasa de preva-
lencia del consumo de marihuana (Figura[I.1), se realiz6 una estimacion aproximada de los costos
en funcion de dicha tasa. Se observa una proyeccion ascendente de costos (MMMS$ 682,58 para
el afio 2016), pues se estima que la prevalencia serd igual a 8,8 % en ese afio. Los grandes costos
que enfrenta la sociedad en este tema ameritan explorar nuevas formas de recoleccion de datos para
mejorar el disefio y aplicacion de politicas publicas con respecto al consumo de drogas.

1.1.2. Descripcion y Justificacion del Proyecto

Actualmente el enfoque de las empresas gira en torno al cliente. Esto significa que buscan com-
prender a sus clientes para generarles mayor valor a través de sus productos o servicios, y de esta
manera capturar mayor beneficio neto. El escenario ideal es segmentar por comportamientos, es
decir, realizar todos los esfuerzos de promocién sélo en aquellos individuos que son mas propensos
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Figura 1.1: Regresion lineal de prevalencia
Fuente: Elaboracion Propia

a pagar por el producto o servicio. En particular, se quiere reconocer aquellos factores que iden-
tifican a la persona y la condicionan a convertirse en cliente, y como estos factores evolucionan a
través del tiempo.

La forma en que la empresa busca identificar y caracterizar a sus clientes puede generalizarse
y adaptarse a objetivos sociales, en otras palabras, buscar el beneficio social en vez de maximizar
beneficios econémicos privados. En el caso de las drogas, el Ministerio de Salud, por medio del
SENDA, busca disminuir un comportamiento que considera nocivo para la sociedad. Por esta ra-
z0n, se quiere medir la proporcidn de individuos que evidencia el comportamiento e identificar los
factores individuales y de entorno que influyen en su adopcion. En este contexto, la marihuana es
reconocida como la droga ilicita més utilizada en la poblacion chilena y es un ejemplo claro de lo
anterior. Idealmente se busca identificar a los individuos mds propensos a usarla y realizar medidas
de prevencién para disminuir su uso, sobre todo en adolescentes y jévenes, ya que es el grupo mas
afectado.

Cada dia, gran cantidad de informacion es generada mediante plataformas donde los usuarios
asumen el poder de creaciéon de contenido. El usuario da a conocer datos personales, intereses,
actividades, relaciones e interacciones con otros usuarios. Las personas usan estos escenarios para
expresarse y comportarse de manera natural, y destinan gran parte de su tiempo sumergidos en estos
ambientes. Por esta razdn, estos escenarios son interesantes desde el punto de vista de recoleccién
de informacion que pueda representar a las personas y sus comportamientos.

En este contexto, la aplicacién de técnicas de minado de datos pueden traducirse en ventajas
significativas al momento de procesar informacidn sin estructura y en forma de textos, para brindar
datos complementarios a los mecanismos usados actualmente. La dificultad de este tipo de inicia-
tivas reside en estructurar gran cantidad de textos presentes en bases de datos y transformarlos en
informacidn que ayude a la toma de decisiones.

Debido a que la informacién estd concebida en forma de textos, el proyecto consiste en minar
en la gran cantidad de documentos en busca de aquellos que estén relacionados con la marihuana
y mds precisamente, identificar aquellos textos que impliquen el consumo de marihuana. Donde
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cada documento estd asociado a un usuario en particular haciendo uso de la redes sociales. A partir
de esta propiedad es posible calcular métricas que ayuden al estado caracterizar el fendmeno y a
tomar decisiones al respecto. Este trabajo se verd materializado en una aplicacién web que permita
visualizar las métricas antes mencionadas.

Una manera de asociar los beneficios de un estudio como este es realizando una estimacion
aproximada de la sensibilidad de los costos socio-econdmicos en funcién de la tasa de prevalencia
del consumo de marihuana. Los supuestos para realizar esta estimacién estdn basados en [21],
donde se evalu6 un escenario de despenalizacion de marihuana. Otro supuesto fuerte de la medicion
consiste en que las variaciones de costos dependen proporcionalmente a la tasa de prevalencia.

Los célculos aproximados sugieren que una disminucion de 0,1 puntos porcentuales de la preva-
lencia se podria traducir en una disminucion de 0,8 % (MMMS$ 4,6) de los costos socio-economicos
asociados a drogas (Figura[I.2). Esto implica que si las decisiones tomadas a partir de este estudio
logran disminuir la prevalencia, los costos socio-econémicos podrian decrecer notablemente.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Disefiar e implementar un sistema que recolecte datos consignados por los usuarios chilenos de
Twitter y permita hacer seguimiento al consumo y opinién sobre la marihuana

1.2.2. Objetivos Especificos

e Disefiar y aplicar una metodologia y algoritmos que permitan la extraccion de contenido es-
tructurado y no estructurado, generado por los usuarios de las redes sociales. Especificamente
textos relacionados con el tépico marihuana.

e Utilizar técnicas de Text Mining y Data Mining para extraer patrones de los datos de Twitter,
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y definir procesos de elaboracion de métricas de monitoreo del consumo y opinion sobre la
marihuana

e Aplicar técnicas estadisticas para medir la relacion entre las métricas construidas y sus res-
pectivas métricas inspiradoras de la Encuesta Nacional de Drogas.

e Disefiar una aplicacion que permita el monitoreo continuo de las métricas.

1.3. Hipotesis de Investigacion

El trabajo de investigacion pretende poner a prueba la siguiente hip6tesis:

“Es posible extraer y procesar informacion de Twitter para representar un fenomeno complejo
como el consumo y opinion sobre la marihuana de la poblacion chilena”

1.4. Metodologia

El primer paso consiste en realizar una revision bibliografica de las dos dreas abarcadas en es-
te trabajo. La primer 4rea estriba en los factores de riesgo y protectores del uso de la marihuana.
Esto servird para conocer la actualidad del tema e identificar oportunidades de desarrollo. La se-
gunda drea engloba técnicas de Text Mining, Opinion Mining y Data Mining que ayuden a extraer
informacidn sobre el consumo y opinion de la marihuana en las redes sociales.

Luego, se construirdn los algoritmos que permitan recolectar los documentos desde las bases de
datos de Twitter. Estos algoritmos deben ser adecuados para adaptarse a las limitaciones de la fuente
y ser capaces de obtener los datos que cumplan con los requerimientos del estudio. Primero se hara
uso de bases de datos del Proyecto OpinionZoom para refinar el mecanismo de clasificacién de
documentos (Topic Model) y luego se aplicarad a la fuente principal para obtener los datos histéricos.

A partir de los datos recolectados en el paso anterior, se alimentard a un conjunto de algorit-
mos de clasificacion y regresion. Estos algoritmos permitirdn reconocer parametros en los datos y
transformar estos datos brutos en informacion relevante. Dicha informacion ayudard a mejorar el
entendimiento del consumo y opinién sobre la marihuana y su evolucion en Twitter.

Se construirdn métricas que permita hacer seguimiento al consumo y opinién sobre la marihua-
na. Dichas métricas serdn originadas tomando como modelo las variables incorporadas en el Estu-
dio Nacional de Drogas que cumplan con factibilidad de desarrollo y requerimientos de la Unidad
de Adicciones. Subsecuentemente, las métricas serdn sintetizadas de tal manera que permitan pro-
bar su relacién con su respectiva variable origen. Todas estas variables estdn consignadas en los
Estudios Nacionales de Drogas en Poblacion General de Chile, elaborados por el SENDA.

Finalmente, se disefiard una herramienta que permita hacer un seguimiento continuo a la evo-
lucién de las métricas sobre el consumo y opinién. La aplicacién debe ser consistente con la lista
de requerimientos funcionales y visuales establecidos por el cliente. Para este paso se deberd ha-
cer una revision de las herramientas tecnoldgicas que permitan cumplir satisfactoriamente con los



objetivos del trabajo.

1.5.

Resultados Esperados

El desarrollo del trabajo pretende obtener los siguientes resultados:

Una metodologia que posibilite la extraccién de contenido de la web relacionado con un
tépico especifico y bajo ciertos requerimientos especiales.

Una base de datos actualizable que almacene contenido relacionado con la marihuana y las
métricas construidas.

Modelos predictores que posibiliten obtener informacidn relevante con respecto al consumo
de marihuana en Twitter.

Datos estadisticos que permitan probar la relacion entre las métricas caracterizadoras del uso
de marihuana y su variable origen.

Una aplicacién que permita extraer contenido relacionado con la marihuana, aplicar proce-
samiento y sintetizar los datos para la mejor comprension del cliente.



Capitulo 2

Marco Conceptual

Dada la naturaleza del trabajo propuesto, es necesario explicitar algunos conceptos generales
con respecto al tema y dar una resefa de los métodos y técnicas que serdn utilizadas.

2.1. World Wide Web

La World Wide Web (W3) es un sistema de informacién colaborativa heterogéneamente dis-
tribuido en forma de documentos. La World Wide Web es concebida como un mundo continuo
en donde toda la informacién puede ser alojada (servidores) y accedida (clientes) desde cualquier
fuente.

El principio de W3 de lectura universal es que una vez la informacién estd disponible, deberia ser
accesible desde cualquier tipo de computadora, en cualquier pais, y una persona deberia usar sélo
un simple programa, para acceder a ella [88]]. La red se sostiene en algunos conceptos esenciales:

e Hipertexto: Es un texto con enlace que pueden conducir desde todo o parte de un documento
hacia todo o parte de otro documento. Los documentos pueden ser texto, grificos, videos y
sonidos (hiper-media).

e Biisqueda: Su légica se basa en buscar informacion en grandes cantidades de datos. Para
hacerlo, se muestra un panel de biisqueda que permite introducir texto y se obtiene una res-
puesta de hipertextos que conduce a documentos relacionados con la busqueda.

La W3 se basa en un conjunto de practicas comunes que permiten a clientes y servidores comu-
nicarse:

e Uniform Resource Locator (URL): Permite describir cualquier objeto en cualquier parte de
internet. Todo documento tiene esta direccion para ser referenciado.

e Hypertext Transfer Protocol (HTTP): Es un protocolo de comunicacién que utilizan los ele-
mentos de arquitectura web. Basado en un sistema de peticiones y respuestas.

e Hypertext Markup Language (HTML): Es un formato bésico que todo cliente W3 entiende.
Describe la estructura 16gica del documento.
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2.2. Web 2.0

El término es definido en [17] como “una coleccién de cédigo abierto, interactiva y aplicaciones
en linea controladas por el usuario que expanden las experiencias, conocimiento y poder de merca-
do de los usuarios como participantes en negocios y procesos sociales. Las aplicaciones de Web 2.0
soportan la creacion de redes de usuarios informales, facilitando el flujo de ideas y conocimiento
por medio de la generacion eficiente, diseminacion, intercambio y edicién/refinado del contenido
informacional”.

Aunque los términos Social Media y Web 2.0 son usualmente asociados al mismo significado,
algunos asocian el término Web 2.0 con las aplicaciones online y el término Social Media con
los aspectos sociales de las aplicaciones Web 2.0. Cualquier categoria de las aplicaciones Web 2.0
tiene al usuario como factor vital, principalmente como contribuidor de contenido, no s6lo como
consumidor. Para resumir este atributo es usado el término User-Generated Content (UGC). En [17]]
se propone una clasificacién de aplicaciones Web 2.0 basado en su tipo:

e Blogs: Son diarios online, donde el autor publica de manera periddica secciones referentes a
cualquier indole. A su vez, los visitantes pueden comentar, pudiendo generar un didlogo con
el autor.

e Redes Sociales: Permiten a los usuarios construir sitios web personales accesibles por otros
usuarios. Se facilita el intercambio de informacién personal y la comunicacion entre usuarios.
Facebook es el ejemplo mas popular.

e Comunidades (contenido): Son sitios web que organizan y comparten contenido de cierto
tipo. Un ejemplo de contenido audiovisual es YouTube.

e Foros: Son sitios donde se comparten ideas e informacién que se relacionan con intereses
particulares. Ejemplo de esto es Asshai.com, un foro dedicado a la serie Juego de Tronos.

e Agregadores de contenido: Son sitios web que permiten a los usuarios personalizar comple-
tamente el contenido que se desea acceder. Por ejemplo, Google.

En resumen, la gran innovacién desde la llamada Web 1.0 hacia la Web 2.0 es la conversion
del usuario desde consumidor hacia generador de contenido, donde la interconexién ha aumentado
sustancialmente la cooperacion e interaccion entre los usuarios.

2.3. Extraccion de datos

Este paso consiste en extraer una coleccion de datos que eventualmente serd minada bajo el
objeto de extraer informacion relevante. Tal como se menciona en [73]], actualmente existen dos
enfoques para obtener informacién desde bases de datos de aplicaciones web. El primer enfoque
corresponde al uso de Application Programming Interface (API) propios de cada aplicacion web y
el segundo consiste en el uso de Web Crawlers.



2.3.1. Application Programming Interfaces (API’s)

Las API’s son interfaces implementadas por las aplicaciones web que facilitan el acceso a sus
bases de datos. Dentro de las API’s mds famosas se encuentra la Twitter API y la Graph API de
Facebook. Generalmente los datos son facilitados en forma de objetos tales como comentarios,
usuarios, entidades, entre otros y a través de métodos de consulta que exigen identificacion. Co-
munmente, el nimero de consultas es limitado.

Debido a que son especificos a cada proveedor, las API’s son féciles de implementar, pero estdn
restringidas a un ambiente. Los datos obtenidos estdn estructurados, a excepcion de los textos, que
por definicién son contenido sin estructura. Ademds no todas las aplicaciones web utilizan este
enfoque y estdn sujetas a cambios a lo largo de tiempo.

A modo de ejemplo, la API de Twitter proporciona dos versiones: Streaming API'y Rest API. La
primera permite obtener los “tweets” a medida que son creados y la segunda, realiza una bisqueda
histérica de datos. Para cada modalidad es posible especificar varios pardmetros como lenguaje,
ubicacioén, palabras relacionadas, etc.

2.3.2. Web Crawlers

Son algoritmos cuya funcién es recorrer la Web en bisqueda de informacién, aprovechando su
estructura son capaces de recolectar gran cantidad de informacién sin mas limite que la capacidad
de almacenamiento y la funcionalidad misma del algoritmo. Tal como describe [39], 1a implemen-
tacion de este enfoque es compleja y los datos obtenidos son semi-estructurados. Este método de
adquisicion es dividido en dos categorias: crawling incremental y crawling focalizado. La primera
consiste en acceder a la mayor cantidad posible de paginas de Internet, ya que la recolecciéon au-
menta progresivamente mediante el desempefio del algoritmo y pocas restricciones a la buisqueda.
La segunda categoria trata de recolectar datos relevantes para algin tépico en especifico, en efecto,
la estructura de recorrido es evaluada utilizando listas priorizadas.

2.4. Data Mining y Web Mining

Knowledge Discovery in Databases (KDD), frecuentemente llamado Data Mining se define en
[35] como “el proceso de descubrimiento de nuevas correlaciones significativas, patrones y tenden-
cias mediante la examinacion de grandes cantidades de datos almacenados en repositorios, usando
tecnologias de reconocimiento de patrones asi como técnicas estadisticas y matematicas”. Las rai-
ces de Data Mining son trazadas sobre tres lineas: estadisticas cldsicas, Artificial Intelligence (Al)
y Machine Learning.

Machine Learning (ML) es la unién entre estadisticas y Artificial Intelligence. El intento de
ML es permitir que los programas computacionales aprendan sobre los datos que estan estudiando,
usando estadisticas como conceptos fundamentales y agregando heuristicas y algoritmos de Al para
modelar los objetivos. En muchas formas Data Mining se puede entender como la adaptacion de



las técnicas de ML hacia aplicaciones de negocios.
ML tiene como objetivo el cumplimiento de dos tareas [S6]]

e Construir un modelo conciso que represente las relaciones entre atributos.

e Emplear las relaciones de los atributos para predecir datos desconocidos.
Se destacan dos categorias de algoritmos de ML.:

e Aprendizaje Supervisado: se intenta inferir una funcién sobre un conjunto de datos etiqueta-
dos. Cada instancia estd asociada con un resultado esperado (variable dependiente).

e Aprendizaje no supervisado: en este caso, se pretende que la funcién describa la estructura
escondida de los datos, ya que no estdn asociados a una etiqueta conocida de antemano.

Web Mining, aunque es considerado una aplicacién particular de Data Mining, justifica un cam-
po separado de investigacion, principalmente por las caracteristicas de los datos que analiza. Web
Mining puede ser ampliamente definido como el descubrimiento y andlisis de informacidn util
desde W3 [67]. Los tipos de datos difieren ampliamente en su contenido (pueden ser texto, image-
nes, audio, etc.) y meta-informacioén. Ademads los datos web se caracterizan por no ser etiquetados,
distribuidos, heterogéneos, semi-estructurados, dindmicos y de alta dimensionalidad. Por lo tanto,
Web Mining bdsicamente se enfrenta con gran cantidad de informacion con hiper-vinculos y dichas
caracteristicas.

Web Mining puede clasificarse en tres tipos:

e Web Structure Mining (WSM): Consiste en minar la estructura de hiper-vinculos dentro de
la misma red. La estructura representa el grafo de los enlaces en el sitio y entre sitios.

e Web Usage Mining (WUM): Son usados los datos secundarios generados por la interaccion
del usuario con la red. WUM trabaja con perfiles de usuarios, patrones de acceso de los
usuarios, y mina caminos de navegacion.

e Web Content Mining (WCM): Consiste en el descubrimiento de informacién util desde con-
tenido de la red. Estos no son sélo textos, ya que abarcan otro tipo de datos como audio,
video, meta datos y datos hiper-vinculados. Las técnicas actuales estdn centradas en el andli-
sis del texto y los hiper-vinculos.

2.5. Text Mining

Text Mining es un campo que intenta obtener informacion significativa desde textos de lenguaje
natural. Comparado con el tipo de datos almacenado en bases de datos, el texto no es estructurado,
es amorfo y es algoritmicamente dificil de tratar. En Data Mining, el objetivo es extraer informa-
cion escondida, desconocida y que puede ser arduamente extraida. Sin embargo, en Text Mining,
la informacion es clara y explicitamente escrita en los textos, la tinica forma que pueda ser desco-
nocida es la incapacidad de las personas de leerla por si mismos. Por lo tanto, el objetivo es poder
procesar grandes cantidades de informacién automdaticamente, sin intermediacién humana.
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Segun [1] los textos pueden ser analizados en diferentes niveles de abstraccion. Los datos pue-
den ser tratados como una bolsa de palabras donde cada palabra no guarda ninguna relacién con
otras palabras y pueden ser tratados como una serie de palabras donde el orden de ellas aporta in-
formacion semdntica significativa. Aunque es preferible utilizar el segundo nivel de abstraccion, la
mayoria de los enfoques utilizan el primero por su mayor simplicidad, sobre todo desde un punto
de vista algoritmico y por falta de desarrollo en métodos de Natural Language Processing.

El rango de técnicas de Text Mining es amplio, variando desde Information Retrieval hasta
Sentiment Analysis, pero en este apartado se detallardn dos tipos de algoritmos: Unsupervised y
Supervised Learning. Esta separacién fue mencionada anteriormente, pero el tratamiento de texto
hace necesario profundizar las definiciones, ya que es un caso particular de Data Mining. Los
enfoques de Topic Modelling y Sentiment Analysis se detallardn de forma independiente.

2.5.1. Unsupervised Learning

En [1] los métodos de Unsupervised Learning son descritos como métodos que no requieren
datos de entrenamiento, pudiendo ser aplicados a textos sin ningtn tipo de esfuerzo manual. Clus-
tering y Topic Modelling son los dos métodos mds usados en el marco de andlisis textual. La
diferencia entre estos dos métodos radica en que la asignacion a categorias o topicos de cada texto
es mas cruda en el primero, es decir, cada texto puede pertenecer a un solo tépico. Mientras que el
segundo método implementa una asignacién mas suave, calculando probabilidades de pertenencia
a cada tépico.

2.5.2. Supervised Learning

También conocidos como métodos de clasificaciéon por su uso extendido en esta aplicacion.
Los métodos de Supervised Learning explotan los datos de entrenamiento, es decir, un conjunto
de puntos y su correspondiente valor objetivo. Una vez extraidas las relaciones intrinsecas entre
los datos, son aplicadas a nuevos datos sin etiquetar o predecir. Estos métodos son ampliamente
utilizados en Data Mining y se han ido adaptando para ser utilizados en Text Mining. Las técnicas
mads populares son los drboles de decision, Support Vector Machine, Naive Bayes Classifier, entre
otras.

2.6. Topic Modelling

Segtn (7], Probabilistic Topic Modelling es una serie de algoritmos desarrollados por investi-
gadores de Machine Learning con el fin de calificar una gran cantidad de textos con informacién
temdtica. Tal como se menciond anteriormente, los algoritmos de Topic Modelling no requieren
etiquetamiento previo, facilitando el trabajo del investigador.

El modelo de topicos mds simple es Latent Dirichlet Allocation (LDA), el modelo incorpora
la intuicién que los documentos pueden contener varios topicos. Un topico se define formalmente
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como una distribucién sobre un vocabulario fijo. Bajo esta definicién, en cada documento de una
coleccién de documentos, las palabras son generadas en dos etapas:

e Elegir aleatoriamente una distribucidn sobre tpicos.

e Para cada palabra en el documento, primero elegir aleatoriamente un topico desde la distri-
bucidn de tépicos y luego, elegir aleatoriamente una palabra desde la distribucion de palabras
para cada topico.

Desde el punto de vista de descubrimiento de informacion, la coleccién de documentos es ob-
servada, mientras que los tdpicos, la distribucion de topicos por documentos y la asignacion de
tépicos por palabra en cada documento es una estructura oculta (estructura de topicos). De esta for-
ma, el problema computacional consiste en inferir esta estructura oculta. Esta dificultad es superada
con modelamiento probabilistico, se utiliza la distribucién conjunta para calcular la distribucién de
las variables ocultas dadas las variables observadas. La distribucién conjunta llamada distribucién
posterior se muestra a continuacion:

2

D
p(Bi:x, 61.p,21:0,W1:D) H H H (2d.n10a) P(Wa 0| Br:k s 2d )

1:

Donde:

e Los tépicos son .k, donde cada B es una distribucién sobre el vocabulario.

e La distribucion de topicos para el d-€simo documento son 64, donde 6y es la proporcion
para el topico k en el documento d.

e La asignacion de tOpicos para el d-ésimo documento son zq, donde zq, €s la asignacién de
tépico para la n-ésima palabra del documento d.

e Las palabras observadas para el documento d son wgy, donde wq, es la n-€sima palabra del
documento d, donde es un elemento desde el vocabulario fijo.

El célculo computacional de esta ecuacidn tiene ciertas complicaciones que la hace inmanejable,
por lo tanto es necesario hacer algunas aproximaciones, existen varias opciones para esto. Ademas
existen varias expansiones del modelo LDA, que derivan de la relajacién de algunos supuestos, en
[7] se mencionan algunas.

2.7. Sentiment Analysis

Sentiment Analysis, también llamado Opinion Mining es definido en [60] como el drea de es-
tudio que analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones, valoracion, actitudes y emociones de
las personas hacia entidades tales como productos, servicios, organizaciones, individuos, materias,
eventos, topicos, y sus atributos. Sentiment Analysis se enfoca principalmente en opiniones que
expresan o implican sentimientos positivos 0 negativos.

Debido al crecimiento explosivo de las aplicaciones Web 2.0, individuos y organizaciones han
incrementado el uso de este medio para apoyar la toma de decisiones. En [60] se sostiene que
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herramientas como estudios, encuestas, y focus groups pueden dejar de ser necesarias para las
organizaciones, ya que Opinion Mining permite recolectar opiniones publicas desde un amplio
rango de intereses. De la misma manera, puede convertirse en una herramienta complementaria de
aquellas mencionadas anteriormente.

2.7.1. Planteamiento del Problema

Con el objetivo de dar una estructura a textos en lenguaje natural no estructurado y establecer las
sub-partes del problema a resolver, en [60] se establece la definicidon mas completa y actualizada
del problema de Opinion Mining. En esta definicion se consideran cinco elementos importantes
por cada opinién, conformando una tupla de esos 5 elementos, los cuales son: el objetivo de la
opinion, el atributo del objetivo al cual la opinién hace alusion, el emisor de la opinidn, el tiempo
cuando la opinién fue emitida y la polaridad contenida en la opinidn (positiva, neutra o negativa).
A continuacion se presenta la definicion formal del problema en forma de tupla:

(ei,aij, Sijkts i, 1)

Donde:

e ¢; es el nombre de la entidad i.

a;; es el atributo j de la entidad i.

sijki €s sentimiento (polaridad) sobre el aspecto j de la entidad i del emisor k en el tiempo /.

hy es el emisor k.

t; es el tiempo 1 cuando la opinién fue emitida por k.

El objetivo principal de Opinion Mining es identificar el conjunto de tuplas para un conjunto de
documentos. Cada elemento en la tupla conlleva un sub-problema a resolver, al igual que aglomerar
sus soluciones. Para esto, existen varias alternativas que son nombradas en [60]].

2.7.2. Diferentes Niveles

En general, el planteamiento del problema de Sentiment Analysis ha sido separado en tres nive-
les de granularidad:

e Nivel de documento: en este nivel la tarea esta en determinar si un documento como un todo
expresa sentimientos positivos o negativos. Se asume que un documentos contiene opiniones
acerca de una sola entidad.

e Nivel de oracién: en este nivel se explora y se determina la polaridad de sentimientos para
cada oracion en un documento. Se utilizan técnicas para granular el documento y separarlo
en una serie de oraciones para analizarlas individualmente. Andlogamente al nivel anterior,
asume que cada cada oracion contiene una sola entidad o aspecto.
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e Nivel de aspecto o entidad: es el nivel de analisis mds fino de todos. En este nivel se busca
directamente cada opinién, en base al supuesto de que cada opinién contiene un sentimiento
(positivo o negativo) y su objetivo. El objetivo de una opinién puede ser una entidad en si
misma o sus diferentes atributos (aspectos).

2.7.3. Diferentes Enfoques

Generalmente existen dos grandes enfoques que han sido utilizados para desarrollar la tarea de
Opinion Mining. En [6] se nombran estos dos: Unsupervised Lexicon-based y supervised Machine
Learning. Ademds un enfoque relativamente nuevo es Concept-based Opinion Mining. Cada uno
de los enfoques tiene caracteristicas diferentes que permiten explotar la naturaleza subjetiva de los
documentos.

e Unsupervised lexicon-based approach: este enfoque explota reglas y heuristicas obtenidas
del lenguaje para realizar la tarea de determinar la polaridad de los textos. La idea principal
es hacer uso de un diccionario de palabras para determinar en el texto la polaridad de pala-
bras que usualmente se utilizan para reflejar sentimientos (por ejemplo, adjetivos). Luego se
utilizan reglas del lenguaje que pueden cambiar o intensificar la polaridad de conjuntos de
palabras.

e Supervised Machine Learning: este enfoque consiste en algoritmos que permiten extraer pa-
trones adyacentes en un conjunto de datos clasificados o etiquetados con un valor, llamado
conjunto de entrenamiento. Los patrones son obtenidos como relaciones entre variables que
representan a los textos y la variable buscada (etiqueta). Comtinmente el objetivo es clasificar
o predecir el valor de nuevos datos no etiquetados, es decir, calificar textos segin su polaridad
o predecir valores que reflejan polaridad de sentimientos.

e Concept-based Opinion Mining: en este enfoque se utilizan modelos que conceptualizan el
conocimiento de una materia dada para que sea comprensible por la computadora. Frecuen-
temente consisten en grafos, donde los nodos son conceptos y las aristas representan las
relaciones entre ellos. Estos modelos, también llamados ontologias, se incorporan a otras
técnicas para mejorar el proceso de clasificacion.

2.8. Teoria de Grafos

Un grafo consiste en un conjunto de nodos y aristas que conectan pares de nodos, por lo general
modelan conjuntos de objetos que tienen conexion. En el caso de Twitter, los nodos representan
usuarios y las aristas relaciones de amigos y seguidores. Formalmente un grafo estd formado por
un par (V(G),E(G)), siendo V(G) un conjunto de vértices y E(G) un conjunto de aristas que se
denotan (i, j). Dos vértices son adyacente si (i, j) € E(G), existe un conjunto que abarca a todos
los nodos adyacente a i, se llama vecindario de i y se denota como Ng(i). El grado de un vértice es
la cardinalidad del conjunto Ng(i) y se escribe como dg(i).
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2.8.1. Representacion Matricial

Se utilizan matrices para modelar conceptos y calcular cifras especiales relacionadas con el area.

e Matriz de Adyacencia: Es la matriz utilizada para representar el grafo, que explica cudles son
los nodos que estdn conectados entre si y el tipo de conexion. La matriz de adyacencia se
define como:

L1 sij)eE
Y10 si no

e Matriz de Incidencia: Grafo de dimensiones |V |x|E| que se basa en el grafo G = (V,E).

)1 si (i,/) €e;
bG_{ 0 si no
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Capitulo 3

Consumo de Marihuana

Varios han sido los intentos por establecer una teoria que explique el consumo substancias.
Todas ellas, al igual que las variables que utilizan, tienen elementos en comtn, algunos elemen-
tos diferenciadores, y diferentes niveles de respaldo empirico. [68] es un intento por entender las
similitudes, diferencias, intersecciones y vacios de las distintas teorias mas prominentes. Este en-
foque sera utilizado para dar orden a las variables relacionadas especificamente con el consumo de
marihuana.

Este capitulo se separard en dos partes: estudio de predictores en el consumo de marihuana, y
entorno social. En la primera se expondran los resultados de una revision bibliogréafica de docu-
mentos que respaldan o desacreditan la relacidon de algunos atributos con respecto al consumo de
marihuana. La segunda serd destinada a detallar las medidas del entorno social que fueron utiliza-
das en los modelos predictivos. Estas resultan ser las variables mds l6gicas a utilizar en un contexto
como el de Twitter, dado que las conexiones dentro de este medio son similares a las generadas por
el contacto natural entre las personas.

3.1. Estudio de Predictores

La forma de presentar los atributos constara de tres grandes partes relacionadas con los tipos de
influencia ejercidos sobre el individuo. Estos son: intrapersonal, cultural o referente a actitudes, y
social o interpersonal. Ademads se expondran otro tipo de caracteristicas que estdn ligadas al uso
de marihuana. La mayoria de los estudios han sido aplicados a adolescentes y adultos jévenes, que
han mostrado ser los mds propensos a presentar el fenémeno estudiado. No se profundizard en los
detalles metodoldgicos de cada documento.

3.1.1. Intrapersonal

Segun [68]], el tipo de influencia intrapersonal es conformado por aquellas caracteristicas que
estan ligadas al individuo como tal. En esta categoria se encuentran rasgos de la personalidad,
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disposiciones personales y estados de humor, habilidades de comportamiento, y creencias acerca
de las habilidades propias con respecto a la substancia.

Motivacional

Los estudios que escrutaron variables motivacionales buscaban comprobar que el uso de subs-
tancias se origina desde un conjunto de motivaciones personales. En [77] se aplicé Analisis Fac-
torial que apoy6 el modelo motivacional de marihuana de 5 factores, los cuales resultaron ser pre-
dictores significativos para el uso de substancias. [98]] también apoyo la hipétesis de los 5 factores,
donde conjuntamente explicaban un 30 % de la varianza del uso de marihuana. En [58]] exploraron
otro tipo de motivaciones.

La importancia de los componentes motivacionales varia con respecto a la frecuencia de uso. En
[10] se hall6 que sélo ciertos factores estaban tinicamente relacionados con el uso actual y en [8]
descubrieron que el factor de conformidad no explicaba significativamente el uso de los tltimos 30
dias. De igual manera, la importancia relativa de cada componente es diferente. En [10] apuntaban
que los factores de mejora y social tienen relacion positiva con el uso incrementado (9% y 3 %
de varianza unica, respectivamente), y el factor conformidad tuvo relacién inversa con dicho uso
(5% de varianza tnica). Ademas [76] sefial6 que el efecto de expansion es mds importante en la
marihuana que en el alcohol, argumentando razones diferentes para ingerir cada droga.

Algunas motivaciones estdn relacionadas con sentimientos. En [10] se observé que la ansiedad
social era un predictor significativo para motivaciones de afrontamiento y conformidad, contro-
lando por otras variables relevantes. Ademds el factor de afrontamiento mediaba la relacion de
ansiedad social y problemas con marihuana. [8]] confirmé la importancia de la ansiedad social con
afrontamiento, pero la negaba para todos lo demads factores. Ademaés en el mismo estudio vincula-
ron indirectamente a las expectativas de regulacion de humor negativo con problemas de marihuana
a través de motivos de afrontamiento.

Psicosocial

Las variables psicosociales residen en los procesos mentales de la persona e influyen en el
comportamiento en respuesta al entorno (conducta). En efecto, tal como se indica en la seccién de
variables motivacionales y se menciona en [46], las variables de personalidad predicen riesgo de
uso de sustancias. En algunos estudios pretendieron describir a miembros de un grupo en base a
estas variables psicosociales y en otros a investigar el impacto de ellas sobre el uso de marihuana. La
mayoria de veces su efecto estd medido junto a variables sociales, pues se asocian intrinsecamente.
Cuando se utilizan en conjunto pueden explicar hasta un 50 % de la varianza [40].

En algunas publicaciones ([42], [45]), se ha identificado que los consumidores comparten ca-
racteristicas comunes: son socialmente equilibrados, estdn abiertos a nuevas experiencias, y son
impulsivos, buscan placer y son rebeldes. Ademds mayor involucramiento con la marihuana fue
asociado con mayor apreciacion por la independencia que por logros académicos, mayor tolerancia
a la desviacion (conductas fuera de lo socialmente aceptado), y apoyo a comportamientos proble-
maticos.
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Evidencia encontrada en [41] apunta a que las variables psicosociales predicen jerdrquicamente
el consumo de marihuana, en otras palabras, actdan por medio de otras variables. Precisamente,
sin tomar en cuenta el efecto de variables sociales, en [53]] observaron que la personalidad desin-
hibida explicaba el consumo con ratios de probabilidad entre 2 y 3. En [87] hallaron que personas
con experiencias de estrés postraumatico y depresion eran mds propensas a incrementar el uso de
marihuana.

Las variables psicosociales pueden afectar directamente variables sociales. En [40]], notaron que
la bisqueda de sensaciones en menores predecia la interaccién con pares desviados y niveles de
imagenes sociales favorables de menores que usaban marihuana. A su vez, en [46] y [44] hallaron
que el conjunto de patrones de personalidad y percepcion del entorno social predecian el consumo
actual de marihuana y su inicio dentro de los dos afios posteriores.

3.1.2. Cultural o Referente a Actitudes

Segun [68]], son variables que enfatizan actitudes propias del individuo especificas a la sustancia
y factores que afectan a aquellas actitudes. La mayoria de teorias que incorporan esta clasificacion
identifican a los valores personales como factores criticos en la formacion de actitudes positivas
hacia el uso de sustancias. Ademds se sostiene que la formacién de dichos valores personales puede
estar originada en el entorno que rodea al sujeto.

Evaluaciones Personales

En el marco disefiado en [68] se describe que estas variables se componen de un nivel de in-
fluencia intermedia como valores generales y comportamientos que contribuyen en las actitudes
a las substancias, y un nivel de influencia préximo como creencias y evaluaciones sobre los cos-
tos y beneficios de cada droga. Las teorias mds directas del consumo de substancias postulan que
el fendmeno es explicado principalmente por estos condicionantes, considerando los demds como
efectos indirectos.

Los valores generales han probado tener influencia significativa en el consumo de marihuana.
En [95] se descubrié que para estudiantes universitarios, los objetivos de vida y académicos son
predictores independientes del consumo en los ultimos 90 dias. Mientras mds importantes son los
objetivos menos probable es el consumo. [[79] planteé que menos conflictos entre objetivos y el uso
de marihuana estaba positivamente asociado al inicio y la frecuencia de uso, y en [74] se encontrd
una asociacion indirecta positiva entre utilidad de uso y problemas relacionados con marihuana.
Segun [80], los objetivos identificados con mayor frecuencia fueron la regulacion afectiva e inter-
personal. Por otra parte, en [31] se hallé conexién con la perspectiva del tiempo.

Las evaluaciones personales de la marihuana se estudiaron, por un lado en [97], desde la pers-
pectiva de efectos subjetivos, donde ambas escalas (positivas y negativas) fueron positivamente
conectadas con abuso o dependencia de marihuana. Por otro lado, en [81] se estudié el uso de ma-
rihuana desde la perspectiva de asociaciones en la memoria, arrojando predicciones significativas
en el uso subsecuente.
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Actitudes

En este apartado s6lo se resumen los resultados de [75]]. La actitud hacia una experiencia libre
de drogas se identific6 como moderador. Participantes con una actitud positiva hacia la marihuana
y poca cercania con la experiencia libre de drogas resultaron ser los individuos con mads alta razén
de consumo.

Percepcion de Riesgo

La percepcion de riesgo es una variable que histéricamente ha sido reconocida como predictor
del consumo de marihuana. Puede ser vista como el riesgo para las personas que significa consumir
la droga. En estudios antiguos ([4], [3]) se trat6 de explicar las subidas o bajadas a nivel agregado
en el consumo, usando la percepcion de riesgo y factores de estilo de vida. En dichos estudios se
reconocié que la percepcion de riesgo podia explicar aquellas fluctuaciones.

La variable también ha sido escrutada para obtener relaciones mds especificas. En efecto, en
[51] se hall6 que la percepcion de riesgo era mayor entre personas que no usaban marihuana frente
aquellas que si lo reportaron. De manera mas precisa, en [61] se concluye que la baja percepcion de
riesgo predice haber usado alguna vez, uso mensual, e intenciones futuras de usar marihuana. En
[S]] se explica que estudiantes quienes sintieron que los efectos fisicos y psicolégicos adversos no
eran razones importantes para descontinuar el uso y aquellos que vivenciaron los efectos esperados
en la etapa experimental eran los mds propensos a continuar el consumo. Ademas se sostiene que
cualquier relacion entre factores sociales y el uso continuado es mediada por los efectos percibidos
y el riesgo de la droga.

Otros estudios han realizado investigaciones para identificar variables que predigan la percep-
cién de riesgo. Mayor edad y bajo nivel de conocimiento de los dafios fisicos y psicoldgicos de la
droga fueron los predictores mas fuertes encontrados en [61]. Finalmente, en [32]] concluyeron que
esta vez eran los factores sociales los que mediaban la relacién entre la percepcion de riesgo y el
uso de marihuana.

3.1.3. Social o interpersonal

Segun [68], las influencias interpersonales se enfocan en caracteristicas y comportamientos de
las personas que conforman el sistema de apoyo mds intimo del individuo. Ademads se centran en
creencias del individuo acerca de lo comtn que es el uso de substancias, y las actitudes y compor-
tamientos relacionados con la substancia de aquellas personas mas cercanas.

Control y Relacion de Padres

En varios estudios sostienen que las relaciones y el control por parte de los padres tienen in-
fluencia a lo largo de la vida su descendencia, aunque esta varia en funcién de la edad. En [25] se
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mostrd que la relacién entre uso de pares y el uso adolescente de marihuana era atenuado por la cer-
cania con el padre y la percepcién de ser atrapado por los padres. En [82] manifiesta algo similar:
el apoyo por parte de los padres reduce el riesgo de uso de marihuana. Ademas que el monitoreo
durante la adolescencia reduce el riesgo de consumo en la adultez temprana.

Redes Sociales

Estas variables sociales intentan incorporar el efecto de las conexiones dentro del entorno so-
cial. Segun [|68]], considera caracteristicas de las personas que constituyen el sistema de apoyo més
intimo del sujeto; el grado de apego emocional, y las actitudes y conductas de los modelos a se-
guir; y las creencias normativas acerca del uso y las presiones para consumir drogas. La Teoria de
Aprendizaje Social fue una de las primeras en considerar los efectos sociales en el desarrollo de
comportamientos y quizas la mas conocida. Esta teoria define un proceso de adopcion de conductas
y tal como muestra [59], las variables se sostienen en un modelo estable de prediccion, pero es un
modelo limitado.

En [85] y [15] estudiaron factores de riesgo que incorporaban factores sociales y los conside-
raron como los predictores mas fuertes en todas las etapas de consumo. En otro estudio donde
comparaba varias teorias e indagaba el efecto conjunto de variables grupales, compromisos y psi-
coldgicas concluyeron que la orientacion hacia un grupo de referencia usuario de marihuana es el
predictor mds sustancial de uso de marihuana ([361]).

En [91] se sefnal6 que jovenes con mds usuarios de sustancias en sus redes sociales reportaron
mayor consumo. Mds precisamente, en [2], controlando por caracteristicas de los padres y otros
parametros, encontraron que un incremento en el 10% de amigos cercanos y compaieros de cur-
so quienes usaban marihuana incrementaba la probabilidad de uso en un 5%. [86] agrega que la
influencia de los pares se sostiene en el periodo de crecimiento, pero la influencia de los padres
disminuye con el paso del tiempo. Esto lo confirma [82], sefialando que aquellos que se relaciona-
ron con usuarios entre la adolescencia tardia y la adultez temprana eran 1.6 veces mas propensos a
iniciar el uso de marihuana. Ademds confirma la relacién entre usuarios cercanos y uso propio para
el inicio y continuacion del fenémeno.

La posicién dentro de la estructura de la red social también influye en la conducta. Efectivamen-
te, [29] sostiene que adolescentes menos incrustados en la red, mayor estatus y mayor proximidad
a pares usuarios de substancias eran mas propensos al mismo comportamiento. En [52] se hallo
que el uso por parte del grupo, e interacciones entre la posicion en la red y el uso de pares predi-
cen el consumo. En particular, personas que conectan grupos son especialmente afectados por el
consumo.

Normas Sociales

Las normas sociales son ligadas con la percepcion del individuo de la aprobacién de los pares
sobre algin comportamiento. Aplicado a la marihuana, en [S0] se han presenciado variaciones de
desaprobacion de la marihuana en distintos cortes generacionales y que estas diferencias afectan
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al consumo. Los cortes con menos de la mitad de desaprobacién evidenciaron probabilidades de
consumo 3.53 veces mayor que en cortes con 90 % aprox. de desaprobacion.

A nivel individual, [S7]] muestra que el nivel de aprobacién personal es similar al nivel de apro-
bacion de amigos cercanos, y que todos los grupos tienen una percepcion similar de la aprobacién
del estudiante tipico. Ademds un mayor uso de marihuana tiende a producir mayor aprobacion per-
sonal, mayor aprobacion percibida de los amigos cercanos y mayor aprobacién por parte de los
padres.

Aculturacion

La aculturacién pretende medir el nivel en que personas se han familiarizado en un ambiente
inicialmente nuevo. Los estudios cubiertos sugieren relaciones diferentes en las etapas de uso. En
[64] sostienen que la aculturacion entre hispanoamericanos, medida a través del uso del lenguaje
local, estd asociada a riesgo incrementado de uso de marihuana alguna vez en la vida. Mientras
que en [69]] indican que entre el mismo grupo de estudio la aculturacion fue asociada a bajo uso de
marihuana. Ademds se incluye que el monitoreo de los padres puede mediar este efecto.

3.1.4. Otras variables

En esta categoria se aglomeran todas aquellas variables que mencionan otro tipo de efectos
en el uso de substancias. Eventos en el transcurso de la vida, cortes generacionales, edad, uso de
otras drogas, nivel socioeconémico, entre otras, son caracteristicas que afectan de alguna manera
al grupo de personas que rodea al sujeto de estudio y al mismo. Muchas veces son ocupadas como
variables de control para probar la importancia del grupo de variables mencionados a lo largo del
capitulo.

Edad y Eventos

En [47], [S5], [90] y [48]] se han determinado las etapas de la vida mds propensas al consumo
de marihuana. Se ha detectado que el riesgo de iniciacion cubre toda el desarrollo del adolescente,
porque estdn expuestos a otros quienes usan marihuana. El riesgo de iniciacion en la poblacién de
estudio comenzaba a subir a los 13 afios, alcanzando su punto maximo a los 18 afos, después de
esta edad se estabiliza. El punto de mayor uso también se encuentra en los 18 afios. Por otro lado,
se ha detectado que mientras mds tarde se inicia el consumo menos probable es incrementar su
frecuencia.

En [28], [71] y [83] se identificaron trayectorias diferentes para grupos que compartian carac-
teristicas en comun. El nimero de grupos identificados es diferente para cada estudio, pero todos
estaban de acuerdo que existen distintos tipo de usuarios. Los mds generales son abstemios, oca-
sionales, cronicos y otros que tienen diferentes pendientes en la frecuencia de uso a lo largo de su
vida.
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Los estudios [92] y [82] probaron la relacion de asistir a la universidad. En general la relacién
existe para ambos lados, relacion positiva y negativa, dependiendo de otros factores. Por otra parte,
[96], [96] y [82] hallaron que el embarazo, el matrimonio y la convivencia tienden a disminuir las
probabilidades de uso de cannabis.

Factores Socioeconéomicos

La relacién de los factores socioeconémicos y el consumo de marihuana es menos claro, ya
que existe evidencia que soporta la influencia positiva y negativa ([82]). En otro estudio ([63])
concluyeron que los efectos de los factores socioeconémicos no eran significativos si se controlaba
por otras variables como el uso por parte de amigos.

Puerta de Entrada o '"Gateway"

El consumo de diferentes drogas se ha relacionado histéricamente, argumentando la necesidad
de utilizar drogas més fuertes para obtener efectos mas pronunciados y que el ambiente de cada
droga genera oportunidades para consumir otros tipos de sustancias. Los estudios [82], [37], [26],
[89] y [93] explican que estas relaciones existen efectivamente. Aunque se encuentran diferencias
con respecto a los cortes generacionales. Se han asociado progresiones desde tabaco y alcohol hacia
la marihuana, pero se sostiene que la conexion del tabaco es mds marcada.

Genética

Esta variable ha sido evaluada con respecto a efectos directos e indirectos en el consumo de
marihuana, siendo mas comunes los segundos. En [62] se ha encontrado pruebas significativas
que los factores genéticos influyen en algunos rasgos de la personalidad (por ejemplo, actitud de
toma de riesgos) que a su vez afecta al consumo de marihuana. En [33] se hall6 que factores
hereditarios incorporaban del 50 % de la varianza del consumo de marihuana en la vida, pero luego
de controlar por los factores hereditarios de Trastornos de Personalidad Antisocial (TPA) en la vida
baj6 notablemente la varianza explicada. Ademas luego de este control, los efectos de la depresion
sobre el uso de marihuana no fueron significativos.

Legalizacion

Esta variable es relativamente nueva, ya que la legalizacion es una medida que se ha tomado por
s6lo algunos estados en el dltimo tiempo, haciendo dificil la evaluacién de este factor. El estudio
realizado a 50 estados en [[11]] indic6 que los residentes de estados con leyes de marihuana medicinal
tenian probabilidades mayores de evidenciar su consumo y dependencia que residentes de estados
sin esas leyes. Estados que legalizaron la marihuana medicinal también tenian mayores tasas de
uso. Aunque se desconoce la causalidad de las variables.
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Género, raza, participacion religiosa, educacion y caracteristicas de los padres

En una revision de factores de riesgo y protectores ([82]) se resumid que en general los hombres
estdn mas propensos a la iniciacién, consumo frecuente y problemas relacionados con la marihua-
na. Precisamente, los hombres fueron asociados 1.4 veces mds que las mujeres al consumo. En
referencia a la raza, se encontr6é que blancos no hispanicos, afro-americanos e hispanicos eran mas
propensos a desarrollar desérdenes de consumo. En la adolescencia se hallé que era mds probable
que europeo-americanos desarrollaran problemas de uso en lugar de afro-americanos. El involu-
cramiento religioso tiene evidencia de representar un factor de proteccion con respecto al uso de
marihuana, al igual que mejores calificaciones en la edad escolar. Finalmente, mayor educacién de
la madre y cambios en su estatus marital fueron asociados a mayor probabilidad de consumo por
parte de los hijos.

3.2. Entorno Social

Una vez hecha la revision de los atributos, se determiné que las variables sociales tienen mayor
factibilidad de ser replicadas para el contexto de Twitter, debido a la similitud que comparten con
las conexiones tradicionales entre personas. Ademds el modelo mas completo es el utilizado en
[29], donde emplean medidas de Andlisis de Redes Sociales. El modelo incorpora tres grupos de
variables: incrustacion social, estatus social y proximidad social a consumidores. Los resultados
reflejaron que el consumo de marihuana es afectado por los tres grupos de variables. A continuacién
se detalla cada grupo con sus componentes:

3.2.1. Incrustacion Social

El objetivo de las medidas de Incrustacién Social es evaluar el posicionamiento y las caracte-
risticas estructurales de un nodo dentro de su red social. Especificamente, evaldan la composicion
de su red egocéntrica, es decir, los nodos que estdn conectados directamente con él. La medidas
evaluadas fueron las siguientes:

e Reciprocidad de nominaciones: esta medida contrasta aquellas nominaciones que fueron co-
rrespondidas de aquellas que no.

e Densidad de vecindario: es definida como el nimero de conexiones existentes dividida por el
total de conexiones posibles.

e Posicidn social: mide la posicion en la red dividiendo los nodos en tres grupos: miembros,
puentes y aislados. Los miembros se caracterizas en que una remocion de algin nodo no
divide al grupo. Los puentes tiene conexiones a grupos diferentes pero no son miembros de
ninguno. Los aislados tiene una o ninguna conexion.

e Nominaciones externas: considera el nimero de nominaciones fuera de la red social. Mien-
tras mads nominaciones externas tenga un nodo, menos incrustado va a estar en la red social.
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3.2.2. Estatus Social

Las también llamadas medidas de centralidad buscan reflejar la importancia de un nodo basada
en la posicion dentro de la red social. Muchas de las medidas evalian la importancia con respecto
a todos los nodos. Las medidas consideradas son:

e Normed indegree: es un indicador de popularidad definido por el nimero de nominaciones
dividido por el total de nominaciones posibles.

e Reach centrality: mide el porcentaje de la red social que puede ser alcanzado mediante tres o
menos nominaciones.

e Betweeness centrality: este indicador es construido calculando primero los caminos geodési-
cos entre todos los nodos de la red. Luego, es calculado el nimero de caminos donde el nodo
pertenece. Refleja el poder del nodo como regulador de flujos de informacion.

e Bonacich’s power centrality: para un nodo, esta medida de centralidad es calculada ponde-
rando la centralidad de los nodos adyacentes. Un nodo tendrd mayor Bonacich’s power cen-
trality si sus amigos tienen mayor centralidad.

3.2.3. Proximidad Social a Consumidores

Estas medidas simplemente evalian la cercania de un nodo a otros con el comportamiento. Son
usadas diferentes versiones, pero la idea detrds es la misma. Las medidas usada son:

e Consumo del mejor amigo: evalda la posibilidad de que el mejor amigo reporte consumo.

e Niimero de consumidores en el vecindario: realiza sumatoria de todos los nodos adyacentes
que reporten consumo, sin considerar al nodo mismo.

e Distancia al consumidor més cercano: el nombre es sugerente, mide los saltos entre nodos
para llegar al primer consumidor.
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Capitulo 4
Diseno

En este capitulo se trazardn las lineas para implementar el sistema que permita reconocer el
consumo y opinién de marihuana por parte de usuarios chilenos de Twitter. En primer lugar, se
expondran los requerimientos y expectativas del cliente. Luego, se expondra el tipo de informacion
que fue usado y su estructura, asi como los detalles correspondientes a la disposicion de datos
para el entrenamiento de los algoritmos. Luego, se precisardn las formas y medidas para evaluar el
rendimiento de los distintos clasificadores. Finalmente, se enumerardn los médulos esenciales para
el funcionamiento de la aplicacion y operaciones principales.

4.1. Requerimientos

En esta seccidn se disefiaran las métricas para caracterizar el consumo y la percepcién de la
marihuana en Twitter. El supuesto bdsico que apoya la proposicion de estas métricas consiste en que
el Estudio Nacional de Drogas (realizado por el SENDA) incorpora aquellas variables necesarias
para caracterizar el consumo de drogas en la poblacién, en particular para la marihuana. Cabe
destacar que aquellas métricas son utilizadas como un punto de referencia para disefiar nuevos
indicadores, ya que la naturaleza de la informacién de Twitter hace imposible replicar los mismos
datos que son recolectados por el estudio original.

A continuacion son listadas las principales variables incorporadas por este estudio, que a su vez,
son segmentadas por dos tipos de variables (socio-demograficas y geograficas).

4.1.1. Variables Originales

Las principales variables incorporadas por el Estudio Nacional de Drogas para Poblacion Ge-
neral, cuyo objetivo es describir la magnitud y tendencias en el consumo de drogas licitas e ilicitas
son mostradas en las siguiente lista:

1. Prevalencia (Porcentaje de poblacién consumidora).
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

Percepcion de riesgo.
Percepcién de facilidad de acceso.

Ofrecimiento reciente de drogas.

. Lugar de ultimo ofrecimiento de marihuana.

Percepcion de drogas en el entorno de la casa.

Tipos de marihuana conseguidas con mayor frecuencia.

. Dependencia entre prevalentes.

. Consumo de riesgo de alcohol entre prevalentes de alcohol.

Uso intenso de alcohol y méximo nimero de tragos.
Intensidad de uso de drogas.

Percepcion de problemas de barrio de residencia.
Aprobacién de politicas de control de alcohol.
Aprobacion de politicas de control de drogas.

Consumo de sustancias y conduccion.

4.1.2. Segmentacion Original

La segmentacion es realizada en base a variables de dos tipos: socio-demograficas y geogréficas.
En sumatoria son utilizadas cuatro variables de segmentacion, cada cual es medianamente auto-
explicativa.

1.

2.

Sexo: la categoria se divide en hombres y mujeres.

Edad: las personas se clasifican seglin cuatro rangos etarios (12-18, 19-25, 26-34, 35-44 y
45-64).

Nivel Socio-econémico: se dividen en personas de nivel socio-econémico bajo, medio y alto,
segtn el nivel de ingresos declarado.

Regiones: se subdivide por las 15 regiones administrativas de Chile.
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4.1.3. Seleccion de métricas y segmentacion

La lista potencial de variables fue seleccionada y priorizada en base a tres criterios. Dichos cri-
terios son resultado de restricciones y necesidades del cliente y el desarrollador de esta aplicacion:

e Factibilidad: posibilidad técnica.

e Importancia: interés desde el punto de vista del cliente.

e Alcance: plazos del proyecto.

Fueron extraidas las siguientes variables, el orden corresponde a la importancia relativa asignada
por el cliente a cada una de ellas:

1.

7.

Prevalencia: porcentaje de la muestra que reconoce haber consumido marihuana dentro del
periodo evaluado. La encuesta abarca tres ventanas de tiempo: durante la vida, dltimo afio y
ultimo mes.

Percepcion de riesgo: corresponde al porcentaje de la muestra que considera que consumir
marihuana representa un riesgo grande. Para la marihuana, el item estima consumo frecuente
y experimental (una o dos veces).

. Percepcion de facilidad de acceso: porcentaje de la muestra que considera facil conseguir

marihuana.

Ofrecimiento reciente de drogas: proporcion de la muestra que declara haber recibido oferta
de marihuana durante los dltimos doce meses.

Tipos de marihuana: tipo de marihuana consumida con mayor frecuencia. Considera como
alternativas posibles la marihuana prensada o "paraguaya", marihuana verde o yerba, y ma-
rihuana “skunk™ o “transgénica”.

. Aprobacion de politicas de control de drogas: porcentaje de individuos que se declara muy de

acuerdo o de acuerdo con respecto a diferentes medidas en el control de drogas, tales como
permitir el uso de marihuana con fines terapéuticos, entre otras.

Intensidad de uso: promedio de dias de consumo en el dltimo mes.

Por otra parte, se identific6 como requerimiento del cliente s6lo segmentar por rango etario, ya
que corresponde al dato mds importante a nivel de intervencion. La dificultad de replicar el total de
las variables de segmentacion en el contexto de las redes sociales amerita esta priorizacion, dado
que estas no estan explicitamente declaradas.

4.1.4. Indicadores Finales

Debido a la naturaleza de la informacién presente en Twitter, fue necesario realizar adaptaciones
a las variables antes mencionadas. Cada transformacion puede resultar en un indicador que difiere
totalmente de la naturaleza de su variable inspiradora, pero cumple con el propdsito principal de
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brindar informacién que ayude a comprender el comportamiento de las personas con respecto a la
marihuana. La totalidad de indicadores fueron validados por el cliente y algunos tienen el objetivo
de ampliar la frontera de posibilidades actuales.

1.

Polaridad de Tiweets: estd disefiado para obtener informacién acerca de la opinién sobre la
marihuana. Es un indicador que brinda conocimiento de qué tan positivo 0 negativo es un
tweet, lo cual podria estar relacionado con la percepcion de riesgo de la droga. Se calculara
con una aplicacién de Opinion Mining y se obtendran medidas agregadas.

Prevalencia: tal como su variable inspiradora, este indicador busca medir el porcentaje de
individuos que consume marihuana. Serd determinado directa o indirectamente por la infor-
macion disponible en su cuenta, sus Tweets publicados y su contexto social.

. Porcentaje de “amigos” usuarios: es una medida que se espera que pueda ofrecer nociones

de facilidad de acceso de cada individuo. Ya que se ha demostrado que uno de los focos
principales de acceso a las drogas son personas pertenecientes al circulo cercano [68].

Oferta de marihuana: existen estudios que han confirmado la venta de drogas via Internet
[18]. Por esto, se espera poder hallar en Twitter cuentas que ofrecen sus productos publica-
mente y de esta forma, se pretende obtener un indicador que asemeje la variable de oferta
reciente de marihuana.

. Palabras utilizadas: se espera realizar una categorizacion de las palabras utilizadas para des-

cribir el consumo de marihuana como una forma de determinar el tipo de marihuana.

Polaridad de Tweets de politicas: al igual que el primer indicador, este busca recoger los
sentimientos de los comentarios acerca de marihuana, pero para aquellos Tweets referidos
como politicas de control.

. Frecuencia de uso: este indicador esta disefiado para incorporar informacion relacionada con

la frecuencia de Tweets de los individuos que implican directa o indirectamente el consumo
de marihuana.

Enlo que sigue del capitulo se delinear4 el tipo de informacidn y la forma de brindarle estructura,
la evaluacién de rendimiento de las técnicas de Data Mining y los componentes de la aplicacion
que hacen posible darle forma a los indicadores que fueron descritos en esta seccion.

4.2. Descripcion de Datos

En esta seccion se describird el tipo de informacién que serd utilizada como datos de entrada
para la aplicacion. En primer lugar se profundizaréd en la informacion extraible por medio de la
API de Twitter, moldeada por la naturaleza del servicio. Luego, se establecerd la estructura de
datos requerida para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje. Finalmente, se definird
por separado los mecanismos de etiquetado de textos y de usuarios para sus respectivos andlisis y
algoritmos de clasificacion.
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4.2.1. Datos disponibles

En una fase inicial del proyecto se considerd la utilizacion de varias fuentes para recolectar
datos. En la préctica, fueron evaluados tres sitios de intercambio de informacién entre usuarios:
Twitter, Facebook y un sitio llamado AmigosdelCannabis. Esta evaluacion resulté en la eleccion de
una sola fuente: Twitter. La razon de esta accidn se sostiene en tres criterios:

e Acceso: la informacién de los usuarios es un asunto delicado para la mayoria de las redes
sociales. Por esta razén implementan politicas de privacidad que restringen el acceso a los
datos. Este es el caso de Facebook, donde se puede obtener informacién limitada ain siendo
miembro de la comunidad o utilizando su API. Utilizando la API es posible obtener infor-
macién publica del usuario, pero es imposible adquirir las conexiones entre usuarios, datos
esenciales para los propdsitos de este proyecto.

e Utilidad: este criterio se aplico en el caso de AmigosdelCannabis. Similarmente al criterio
anterior, es casi imposible obtener informacion de las conexiones entre usuarios desde este
sitio. La razén no se sostiene en el acceso restringido, sino en la inexistencia. Esto descalifica
al sitio como fuente util de informacion.

e Disponibilidad: a diferencia de los criterios anteriores, este criterio favorece la eleccion de
una alternativa. La preferencia por Twitter se fundamenta en la disponibilidad de otra fuente
de datos previamente construida y constantemente actualizada por el equipo de Opinion-
Zoom. Esta base de datos favorecerd la prueba y desarrollo de algoritmos y procesos.

La informacién disponible en Twitter estd moldeada por las funcionalidades que ofrece su ser-
vicio de microblogging. Para efectos de este proyecto, la informacién titil se puede dividir en tres
tipos:

e Informacién acerca del usuario.
e Red del usuario formada por sus conexiones con otros usuarios.

e Tweets publicados por el usuario.

La API REST de Twitter, permite el acceso a cada tipo de informacioén en la lista. Para acceder a
ella, sélo es necesario conocer el identificador de cada usuario (nimero de identificacion o nombre
de usuario) o si se desea buscar un Tweet en especifico, el identificador de este (ntiimero de identifi-
cacion). El conjunto de datos es entregado en formato JSON. En la Tabla[4.1] se puede observar la
estructura de los datos del usuario. Aunque en su totalidad, la cantidad de datos es mayor, aqui son
expuestos solo los datos utiles para la construccion de los indicadores.

Los tweets de un usuario serdn obtenidos de dos formas. La primera es en forma de lista, es decir,
obtener un conjunto de tweets asociados a un usuario y la segunda, el tweet individual asociado a
una ID. Los datos asociados a un rweet son mostrados en la Tabla[4.2] Al igual que en el caso del
usuario, son considerados s6lo los datos utilizados en este proyecto.

La informacion de la red del usuario se entrega en forma de listas. Una lista tiene la ID de otros
usuarios como Unico tipo de dato. Estas listas son de dos tipos. Una entrega el registro de todos los
usuarios a quien sigue (amigos) y la otra entre el registro de usuarios que le siguen (seguidores).
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Nombre Descripciéon Tipo
ID nimero identificador entero largo
screen name nombre identificador texto
name nombre del usuario texto
description auto-descripcion texto
lang lenguaje texto
location ubicacion texto
timezone zona horaria texto
createdat fecha y hora de creacién de la cuenta tiempo
followerscount nimero de seguidores entero
friendscount nimero de amigos entero
statusescount nimero de tweets entero
isgeoenabled opcidn de geo-localizacion boolean
isprotected tweets protegidos boolean

Tabla 4.1: Datos del usuario

Nombre Descripcion Tipo
ID numero identificador entero largo
user usuario asociado entero largo
text contenido del tweet texto
istruncated mensaje cortado boolean
retweetcount | nimero de veces republicado entero
createdat fecha y hora de creacién tiempo

Tabla 4.2: Datos del tweets
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4.2.2. Estructura Necesaria

La estructura necesaria de los datos estd dada por la naturaleza de los indicadores y la forma
de construirlos. Los tratamientos y metodologias que se necesiten aplicar para llegar a ella estdn
dados por los datos que se dispongan de entrada. Tal como se vio en la seccién anterior, se puede
deducir que se cuenta con datos estructurados y no estructurados. En primer lugar cada usuario
tiene la mayoria de sus caracteristicas bien estructuradas, pero hay varios campos que contienen
textos. En este marco, los textos por definicion no poseen estructura y deben ser tratados especiales
para aplicar técnicas de reconocimiento de patrones. Esto mismo pasa con los tweets, siendo su
campo mads importante el tweet en si mismo.

El enfoque de este proyecto hace énfasis de la necesidad de transformar los tweets en infor-
macion relevante y que pueda ayudar a la toma de decisiones. Para hacer esto, en primer lugar se
requiere clasificar a los tweets con respecto a tres acciones:

e Consumo de marihuana (binaria).
e Mencion de politica de control de marihuana (binaria).

e Venta de marihuana (binaria).

En segundo lugar, se pretende utilizar los tweets, la informacion del usuario y andlisis de redes
sociales para determinar dos caracteristicas en el usuario:

e Consumo de marihuana (binaria).

e Rango etario (categdrica).

Para llevar a cabo las clasificaciones antes mencionadas se utilizardn algoritmos de aprendizaje
supervisado, donde es necesario tener un conjunto de casos previamente etiquetados (manualmen-
te). Ademas en el caso del texto, se requiere la construccion de un conjunto de variables que re-
presenten a cada documento. Las Tablas [4.3] y 4.4 muestran ejemplos de los etiquetados necesarios
para tweets y para usuarios, respectivamente. Los casos de etiquetado de tweets y usuarios serdn
vistos en profundidad en las dos secciones que siguen. En la seccidn de disefio de la aplicacion se
revisard en detalle el preprocesamiento de textos (columnas de variables en la Tabla[4.3).

Variables Etiquetas
Tweet | 1 | ... | k| ... | m | Consumo | Politica | Venta
1 I|...|1]...10 1 0 0
2 0]... |1 0 1 1 0
j 0 0 1 0 0 1
n I|...|1]...10 0 0 1

Tabla 4.3: Etiquetado de tweets
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Variables Etiquetas
Usuario 1 ... 1 k |... | m| Consumo | Edad
1 13 ...011]...10 1 18
2 02 1(...120]... 10 1 35
1 22 ... 5 ... 1 0 22
n 01...14 |...10 0 15

Tabla 4.4: Etiquetado de usuarios

4.2.3. Etiquetado de Tweets

La extraccion de informacion desde textos no es una tarea dificil para el humano, pero la misién
se dificulta cuando el ndmero de documentos aumenta drasticamente. Por esta razon, se hace ne-
cesario el uso de algoritmos de entrenamiento que reconozcan parametros en el texto e idealmente
clasifiquen con el mismo grado de precisién o mejor que la mente humana. En el caso de los algo-
ritmos de aprendizaje supervisado es imperioso tener un conjunto de entrenamiento, el cual debe
ser etiquetado manualmente por personas.

Con el fin de obtener un etiquetado consistente de los documentos, se disefid un conjunto de
reglas de etiquetado de textos, las cuales son enumeradas a continuacion:

1. El evaluador debe etiquetar el documento en respuesta a una pregunta definida claramente
para cada categoria.

2. Cada una de las categorias del documento sera evaluada en la misma instancia (por tweet).

3. Cada documento debe ser etiquetado por s6lo una persona que califique como experto (usua-
rio de Twitter).

4. Se seleccionara un porcentaje de casos que serd etiquetado por todas las personas. Para ese
conjunto se determinard el indice Kappa de Cohen, el cual indica la concordancia entre eti-
quetadores.

Fue seleccionado un grupo de 1.500 tweets para el proceso de etiquetamiento. Este nimero tiene
asociado un error del 3% y un 98 % de confianza. Este conjunto de tweets serd clasificado por un
grupo de 12 personas. Cada uno de los 1.450 textos sera etiquetado por sélo una persona y 50
por el grupo entero. Resultando en alrededor de 171 tweets por persona. Ademas la divisién y la
distribucion de textos serd hecha al azar.

4.2.4. Etiquetado de Usuarios

A diferencia del etiquetado de tweets, el etiquetado de usuarios no se ejecutard por parte de
terceros. Si bien es un mecanismo confiable que permite el etiquetado de gran cantidad de docu-
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mentos, se lleva a cabo con asimetrias de informacion. En esta instancia se busca la veracidad de las
etiquetas. Por esta razon, dichas etiquetas serdn asignadas por los mismos usuarios bajo evaluacion.
La necesidad de esta metodologia diferente se determina por el significado del indicador final. Si se
usara sélo el etiquetado de terceros, se obtendria un indicador de aquellos que mencionan abierta-
mente su consumo. Pero se busca un indicador de prevalencia “real”, calculado en base a variables
originadas en los tweets y por la red social de Twitter. Nuevamente, el indicador estara acotado al
contexto del servicio de microblogging.

El etiquetado se desarrollard mediante una encuesta directa a los usuarios. Una vez sea cons-
truida una base de datos de usuarios chilenos, se escogeran casos al azar para enviarles la encuesta.
La cual serd publicada en un tweet para cada usuario, menciondndole directamente. La encuesta
debe contener preguntas que permitan determinar el consumo de marihuana, la edad y el sexo de
cada usuario. Ademds el usuario debe ingresar el nombre de usuario de Twitter para relacionar los
resultados de la encuesta con la base de datos.

4.3. Evaluacion de Rendimiento

Esta seccidn abordard la evaluacion de rendimiento de los clasificadores usados para el fun-
cionamiento de la aplicacidn. Se debe aceptar que los indicadores resultantes no serdn totalmente
confiables, porque los clasificadores que los sostienen no lo son. Se debe asumir cierto grado de
error y esta seccion precisard la forma de traducirlo en nimeros.

Las clasificaciones consideradas por este proyecto forman parte de los casos tipicos, por ende
la evaluacién de rendimiento estd ampliamente estudiada. A pesar de esto, cada problema amerita
evaluar qué algoritmo es el que produce mejores resultados. Para hacer esto, se debe determinar
las métricas que se empleardn para realizar la evaluacién de rendimiento. Por otro lado, la eleccién
de las métricas esta condicionada por los resultados esperados de los algoritmos. En el caso de la
aplicacion, se prefiere por parte del cliente, obtener pocas predicciones confiables que gran cantidad
de predicciones poco confiables.

Generalmente, la métricas de evaluacion de rendimiento en problemas de clasificacion son deri-
vadas desde una matriz con los nimero de casos clasificados correcta e incorrectamente para cada
clase, llamada matriz de confusion. La Tabla[4.5|muestra un ejemplo de esta matriz para el caso de
dos clases. Es posible generalizar para mayor nimero de clases. Los valores dentro de la matriz se
describen a continuacion:

e Falso Positivo (FP): casos predichos como positivos, que verdaderamente tienen un valor
negativo.

e Falso Negativo (FN): casos predichos como negativos, pero que tienen valor positivo.
e Verdadero Positivo (VP): casos predichos correctamente con valor positivo.

e Verdadero Negativo (VN): casos predichos correctamente con valor negativo.

Las métricas de evaluacidon de rendimiento seran tres:
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Valor Predicho

Valor Verdadero | Positivo | Negativo
Positivo VP FN
Negativo FP VN

Tabla 4.5: Matriz de Confusion

e Precision: estima la probabilidad de que una prediccidn positiva sea correcta.

_ |V P
~ |VP|+|FP|

e Recall: es la proporcidn de casos que tienen un valor positivo y fueron correctamente predi-
chos como positivos.
VP
~ |VP|+|FN]|
e F-measure: es una combinacion entre Precision y Recall, donde una constante 8 controla el
trade-off entre ambas métricas.

(/32—|— 1)« PxR
B2)xP+R

F —measure =

Aunque se calcularén las tres métricas de rendimiento, se priorizard el resultado de la primera,
por la razén antes expuesta.

4.4. Diseiio de Aplicacion

En esta seccion se detallard el disefio de la aplicacién que hard frente a los requerimientos pre-
viamente establecidos, en otras palabras, la aplicacion que hard posible la construccion de los indi-
cadores. El disefio de la aplicacion se confeccionard bajo el paradigma de programacién modular.
El cual separa las funcionalidades de la aplicacion en componentes desarrollados independiente-
mente, llamados modulos.

Se recomienda utilizar programacién modular para toda aplicacidn, sin importar el nivel de com-
plejidad, ya que hace uso de uno de los principios basicos para resolver problemas: “dividir para
reinar”. El problema de programacién se subdivide en sub-problemas que pueden ser resueltos de
manera sencilla. A su vez, cada médulo puede ser subdividido en tareas atin mds simples. Bajo este
enfoque, los médulos son ensamblados en una estructura que establece relaciones de dependencia
claras. Segiin Boudreau en [9], la modularidad brinda disefios mds claros y control de interdepen-
dencias de médulos, provee a los desarrolladores de mds flexibilidad en el mantenimiento, y més
beneficios se vuelven claros durante el crecimiento de la aplicacion.

En el contexto del proyecto, la programacién modular es necesaria para separar claramente las
funcionalidades de la aplicacion, las cuales son de naturaleza diferente y son utilizadas en ventanas
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Figura 4.1: Diagrama Modular de la Aplicacién
Fuente: Elaboracion Propia

de tiempo distintas. Ademads se consideran futuras intervenciones en el cdigo, por ende, se debe
asegurar el entendimiento de la aplicacion por terceros.

La estructura general de la aplicacion serd conformada por seis médulos: Modulo de Recolec-
cién de Datos (MCD), Médulo de Mantenimiento de Datos (MMD), Mdédulo de Inteligencia de
Tweets (MIT), Médulo de Inteligencia de Usuarios (MIU), Médulo de Visualizacion de Resultados
(MVR) y Médulo de Evaluacién de Rendimiento (MER). El diagrama general del disefio se puede
ver en la Figura[d.T] Todos estos médulos serdn descritos con detalle en lo que queda del capitulo.

4.4.1. Recoleccion de Datos

El Médulo de Recoleccion de Datos (MCD) cumplird la tarea de extraer la informaciéon que
permite el funcionamiento de toda la aplicacidon, transformdndola en una tarea primordial para los
objetivos del proyecto. Para hacer esto se utilizard la API REST de Twitter, precediendo primero a
extraer conjuntos de usuarios y en una segunda fase, extraer todos los tweets asociados a aquellos
usuarios. Es necesario enfatizar esta separacion, ya que la actualizacién de cada tipo de dato se
hard en frecuencias diferentes. Luego se explicaran con mayor profundidad los fundamentos para
obtener informacién de esta manera. En la Figura[d.2]se resumen estos dos casos de uso del médulo.

La API REST de Twitter asigna restricciones a las consultas, las cuales son procesadas sélo si
tienen como origen a un aplicacion valida. La validacion se hace mediante un conjunto de cuatro
series de caracteres que contienen la informacién del usuario asociado a la aplicacion, la aplicacion
y claves codificadas. Todo esto se obtiene desde el sitio destinado a administrar aplicaciones de
Twitter. Las restricciones limitan el ndimero de peticiones por una ventana de 15 minutos para
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Figura 4.2: Casos de uso de MCD
Fuente: Elaboracion Propia

Consulta Limite
Informacién del usuario 180
Lista de seguidores por usuario 15
Lista de amigos por usuario 15
Lista de tweets por usuario 180
Estado de credenciales 180

Tabla 4.6: Restricciones de la API de Twitter

cada credencial. Los limites para cada consulta son mostrados en la Tabla {.6] En €l se puede
apreciar diferencia entre las cifras, agregando complejidad al momento de disefiar el MCD. Para
superar el inconveniente se utilizard una cola iterativa, el cual permitird emplear ordenadamente las
credenciales habilitadas en la ventana de tiempo.

La Figura 4.3 muestra el funcionamiento de la cola iterativa. En primer lugar se obtiene el
estado actual del primer elemento de la cola. Si esta habilitado para realizar consultas es ingresado
al servidor, en caso contrario se espera el tiempo remanente de la ventana de tiempo de 15 minutos.
Una vez que es utilizado el elemento (credenciales) es puesto en la parte posterior de la cola,
déndole el nombre a la cola.

El desarrollo de algoritmos de recoleccion de datos se apoyard en sus inicios en una base de
datos ya establecida del proyecto OpinionZoom, llamada La Gorda. Esta base de datos cuenta con
gran cantidad de tweets asociados a un set de usuarios, en su mayoria chilenos. Los tweets de La
Gorda han sido recolectados desde el 10 de Abril del afio 2015 hasta la actualidad mediante la API
Streaming de Twitter. La cantidad de usuarios seguidos por La Gorda (1,013,005 usuarios) y el
ndmero de tweets almacenados diariamente (1,707,496 aproximadamente) la transforman en una
base de datos ideal para realizar pruebas y utilizar datos consignados en ella.

Servidor Cola de Credenciales

©-00000

Figura 4.3: Cola de Credenciales
Fuente: Elaboracion Propia
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El enfoque de Twitter es la difusién de mensajes cortos a través de la red de usuarios, conectados
a través de las relaciones de seguimiento. Las cuales no son mds que enlaces direccionados de un
usuario (nodo) a otro. Los objetivos de este modulo son obtener la red de usuarios chilenos, es
decir, el conjunto de usuarios chilenos y sus conexiones, y los tweets publicados por cada uno de
ellos. Las dos tareas se desarrollardn con frecuencias distintas, siendo mayor la segunda, debido a
tres razones:

e [.os recursos computacionales son limitados.
e Los indicadores de los tweets necesitan seguimiento continuo.

e La cantidad de tweets es mas dindmica que la de usuarios.

El algoritmo de obtencién de usuarios operard como uno de los algoritmos cldsicos en recorrido
de grafos, denominado Busqueda en Anchura. La nocién detrds del algoritmo es la siguiente: para
cada elemento en la red se agregan todos los elementos adyacentes a él. El proceso se implementara
haciendo uso de una lista y una cola. La lista permite dar seguimiento de los nodos ya agregados a
la cola y la cola mantiene el orden de los nodos por visitar. El procedimiento inicia con una lista de
elementos, llamada semilla, la cual serd ingresada a la cola. Para cada elemento extraido de la cola,
serd agregado a la cola y a la lista todo aquel elemento que posea un enlace direccional desde €l al
nodo evaluado y que no haya sido agregado antes. Al final de la procedimiento se deberian haber
visitado todos los elementos del grafo, a menos que el grafo general no sea conexo y la semilla no
posea nodos de todos los elementos conexos.

El procedimiento descrito arriba serd adaptado ligeramente para asemejar a un Web Crawler,
llamado Crawler Focalizado. El cual recorre el grafo de la misma manera, pero s6lo son agrega-
dos los nodos adyacentes de aquellos elementos que cumplan con cierto criterio. En el caso de la
aplicacion, el criterio consiste en que los usuarios sean chilenos, cuya informacién esta contenida
en los datos del usuario. Para operar de esta forma, es imperioso realizar consultas para obtener
los datos de usuario y la lista de seguidores. La eleccion de esta lista es tomada porque los usua-
rios tienden a seguir a cualquier persona en cualquier circulo de relaciones que sea de su interés,
pero son seguidas por un grupo mds acotado, generalmente compuesto por su circulo cercano de
conocidos.

En la Figura[4.4] se muestra el proceso iterativo de extraccién de usuarios y en la Figura [4.5]se
muestra un ejemplo de dos iteraciones. El algoritmo comienza con una semilla en la Figurad.5]a, en
las figuras {.5|b y 4.5]d se incorporan los nodos adyacentes que cumplen el criterio (nodos verdes)
y en las figuras[4.5c y[#.5]e se muestra el estado final de cada iteracion.

Se puede deducir que la aplicacidn del criterio de nacionalidad (ubicacion estable) es crucial pa-
ra el resultado final del “crawler”, por lo tanto debe ser definido detalladamente. El campo location
contiene informacion acerca de la ubicacién del usuario y es usado para determinar su “nacionali-
dad”. Aunque el campo es rellenado manualmente por el usuario, teniendo completa libertad a la
hora de escribir (por ejemplo, “la luna”), en la practica es el método mas sencillo para determinar
la ubicacion estable del usuario. Se buscard que el campo contenga palabras correspondiente a las
siguientes opciones:

e Nivel nacional: Por defecto, la palabra “Chile”.

e Nivel regional: Los nombres de las 15 regiones administrativas de Chile (por ejemplo, me-
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tropolitana, los rios, entre otras)

e Nivel comunal: Las comunas de Chile que cuenten con 30.000 habitantes o mas para el
CENSO 2012 (por ejemplo, Panguipulli).

e Ubicacion geo-referenciada: Campos consignados de la forma de tupla (latitud, longitud)
correspondiente a Chile.

e Otras: Opciones alternativas como “shile”, “stgo”, entre otras.

Es importante mencionar que existe un porcentaje de usuarios de Twitter que bloquean el acceso
a sus tweets. Es una opcion habilitada en la configuracion del usuario, pero no es una opcién
ampliamente usada. Sin embargo, para efectos del disefio, no serdn considerados los usuarios con
esta condicion, debido a que no agregan valor significativo a los indicadores. Esta eleccion significa
agregar un criterio mas al “Crawler Focalizado” de usuarios.

Una vez establecida la base de usuarios se procederd a extraer el conjunto de tweets publicado
por cada uno. La consulta se hace incluyendo la ID del usuario, sin embargo sélo es posible acceder
hasta los 3200 rweets mds recientes. Esta limitacion es imposible de eludir, por lo tanto se asume
como dato. Por otro lado, es imperioso filtrar los tweets desde el principio bajo algun criterio, debi-
do a que la mayoria de los tweets no aportan a los indicadores y su inmensa cantidad implican alto
costo computacional de almacenamiento. Por esto se guardardn sélo aquellos tweets relacionados
con marihuana.

El modo de clasificar los tweets relacionados con marihuana consistird en identificar palabras
clave. El listado de palabras clave tendrd como origen a tres fuentes diferentes: conocimiento ex-
perto, bibliografia y una encuesta de uso de palabras actuales. La primera es facilitada por el cliente
del proyecto, la segunda se compone por [70] y [22], y la tercera, una encuesta realizada por cuenta
propia. Las primeras dos fuentes contienen palabras relacionadas con la marihuana y su uso. La
ultima quiere responder a la pregunta: “;Cudl o cudles son los términos o expresiones que usted
utiliza o conoce para referirse a la marihuana o sus formas de uso?”, seleccionando las palabras
mas repetidas.

El conjunto total de palabras serd filtrado para confirmar su uso en Twitter, con el objetivo de
desambiguar el contexto de uso. Para hacer esto se extraerdn desde La Gorda todos los tweets que
contengan las palabras. Serdn aplicados los siguientes algoritmos de pre-procesamiento de texto:

e Tokenizacién
e Remocién de Palabras Vacias (stopwords)
e Eliminacién de emoticones y emojis (por ejemplo, “:)”)

e Eliminacion de elementos de Twitter (por ejemplo, retweets)

Sera aplicado Topic Modeling con el objetivo de identificar contextos diferentes de uso de las
palabras y verificar su empleo relacionado con marihuana. Los tweets por palabra clave serdn divi-
didos en varios grupos, determinados autométicamente por el modelo, de los cuales se identificardn
manualmente aquellos con la caracteristica buscada y sus palabras en comun. Luego, las palabras
ambiguas serdn filtradas, considerando sélo aquellos tweets que contengan la cadena de caracteres
“fum”. Esta regla parece ser muy restrictiva, pero un anélisis exploratorio la arrojé como la palabra
comun mads utilizada en el contexto. La tarea de incorporar otras reglas resulta ser muy consumido-
ra de tiempo, ya que es necesario comparar los resultados de cada palabra. En caso de no encontrar
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tweets para alguna palabra clave, esta serd descartada automaticamente.

4.4.2. Inteligencia de Tweets

El Médulo de Inteligencia de Tweets (MIT) serd responsable, en una primera etapa, del trata-
miento de textos y en la segunda, de la respectiva clasificacion y el cdlculo de polaridad. La primera
etapa es imprescindible para el desarrollo de la segunda, porque es imposible aplicar las técnicas de
clasificacion de texto sin una estructura que permita reconocer paraimetros. En esta seccion serdan
abordadas las técnicas de procesamiento de texto que permitan representar un conjunto de docu-
mentos en forma matricial. Por otro lado, serdn sefaladas las clasificaciones necesarias por los
indicadores y los algoritmos que serdn aplicados para obtener dichas clasificaciones. Ademads se
mencionard el uso de una aplicaciéon de Opinion Mining para el calculo de polaridad de los textos.
En la figura .6 se muestran todos los casos de uso del médulo.

El preprocesamiento busca una representacion matricial del conjunto de documentos. En la
practica, el limite de 140 caracteres de los fweets y tipo de clasificacion condicionan la serie de
las transformaciones y la naturaleza de cada celda. Tomando en cuenta esto, son consideradas las
siguientes etapas en el pre-procesamiento:

e Tokenizacion

e Normalizacion

e Eliminacion de caracteres especiales

e Eliminacion de elementos de Twitter (por ejemplo, RT)
o Stemming

e Formulacién de n-gramas

e Remocion de Palabras Vacias (stopwords)

e Representacion de documentos (vectores)

Las clasificaciones son del tipo binario, es decir, el texto es evaluado por su pertenencia a cierta
categoria. Como se ha mencionado antes, estas categorias son el consumo de marihuana, la mencién
de politicas de control de la droga y la venta de marihuana. Cada categoria se evaluard independien-
temente de las otras. Se utilizaran algunos de los algoritmos que han mostrado mejor rendimiento
en clasificacion de textos segtn la literatura ([21] y [38]), como también otros alternativos. Algunos
son:
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Support Vector Machines

Voted Perceptron

Naive Bayes

Arboles de Decisién

En este modulo serd aplicado el calculo de polaridad de los tweets, mediante una API de Opinion
Mining perteneciente al proyecto OpinionZoom, llamada PAPI. Esta medida sera aplicada a cada
tweet, haciendo posible la adquisicion de informacion agregada de los sentimientos de las opiniones
sobre marihuana. Antes de que cada rweet sea procesado, serd tratado previamente para eliminar
ruido que interfiera con los algoritmos de la API. El ruido esté en la forma de elementos de Twitter
y otras caracteres especiales no utilizados en la comunicacion escrita convencional. Otros pasos no
son necesarios porque la API tiene su propia forma de preprocesar los textos.

Una vez que son calculados todos los atributos correspondientes a un tweet se procede a estimar
los valores a agregados, es decir, los indicadores para el conjunto de tweets. En resumen, se deben
calcular los siguientes datos diariamente:

Polaridad promedio positiva, negativa y total.

Numero de tweets positivos, negativos y neutros.

Identificar la mencion del tema, consumo, politicas de control y venta de marihuana.

Segmentar por keyword.

Finalmente, se procederd a guardar el conjunto de valores diarios en la base de datos. Esta
medida debe realizarse debido a la de evolucidn constante de Twitter y por la estabilidad requerida
de los datos. Se desea trazar una evolucion de los datos a través del tiempo, pero esto es imposible
si los datos de Twitter estan constantemente cambiando. Esto produciria que la forma de la linea
de tiempo de los indicadores también cambiara. Por esta razon, la actualizacion diaria de los tweets
representa una foto en el tiempo del conjunto de datos y la base de datos se encargard de almacenar
el 4lbum de fotos.

4.4.3. Inteligencia de Usuarios

El Médulo de Inteligencia de Usuarios (MIU) se hara cargo de determinar el conjunto de datos
que caracteriza al usuario, su consumo y su opinion sobre la marihuana. En primer lugar serd
mencionada la fase de pre-procesamiento de texto, ya que también se utilizard un conjunto de tweets
del usuario para calcular su edad. Luego, se tratara la utilizacion de las relaciones entre los usuarios
y su uso para calcular las métricas de Anélisis de Redes Sociales. Por otro lado, se mencionard el
conjunto de variables usadas para predecir el consumo. En la parte final, se precisaran los métodos
de clasificacion de edad y clasificacion de consumo. En resumen, se verdn todos lo casos de uso del
modulo, representados en la Figura

La segmentacion por edad de los usuarios es una etapa clave en el desarrollo de la aplicacion.
Esta medida permitird determinar la presencia de los distintos rangos etarios en la red de usuarios
chilenos de Twitter, apoyar la clasificaciéon de consumo y apreciar de forma mas detallada el con-
sumo de marihuana. El proceso se guiard por el trabajo realizado por D. Nguyen en [65], utilizando
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el conjunto de rweets de cada usuario. Por esto, es necesario realizar el mismo tratamiento de texto
que el descrito en la seccion anterior, con excepcion de n-gramas, ya que utiliza solo uni-gramas.

Teniendo presente lo anterior, es necesario disefiar una mezcla de atributos que permitan el mejor
rendimiento de los clasificadores, teniendo en cuenta el uso de sélo datos obtenidos de Twitter. Con
este objetivo en mente, se usard el siguiente conjunto de atributos para clasificar el consumo de

marihuana por usuario:

e Nimero de menciones de marihuana
e Niumero de menciones de consumo
e Numero de menciones de politicas
e Métricas de polaridad del usuario
e Polaridad de vecindario
e Edad
e Métricas de Analisis de Redes Sociales (ARS)
— Meétricas de incrustacién (embeddedness)
*x Densidad de Vecindario
x Nominaciones externas
— Meétricas de centralidad (social status)
x Normed indegree
x Reach centrality (2 nominaciones)
— Proximidad a usuarios que hacen mencién de consumo
* Porcentaje de consumidores en vecindario

* Distancia minima al algin consumidor

Algunos medidas de Andlisis de Redes Sociales fueron descartadas por su alto costo compu-
tacional, imposibilidad de cédlculo y porque la literatura mostré que no tenian influencia significati-
va en el consumo de marihuana. Ademas fue agregada una medida de polaridad del vecindario, para
reproducir una cierta especie de norma social. A continuacion se muestra el detalle de las férmulas

y algunas definiciones:
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e Conjunto de vértices (usuarios): V = {1,2,....,n}

e Conjunto de seguidores del usuario k: Fy = {1,2,...,n;}
e Conjunto de amigos del usuario k: Ay = {1,2,...,m;}

e Vecindario del usuario k: Ny = F; U {k}

e Densidad de vecindario:

N,
2 (| Fyl +ZieFk ZjeFi bjk)

density, =
[Ni|  ([Ne = 11)
donde
ka _ 1 si ] € Nk
J 0 si no

o Indegree:

il’lk = ‘Fk’
e QOutdegree:

out, = |Ay|

e Reach Centrality:
|Ujer FiUF; — {k}|
V]

reachy =

e Conjunto de usuarios que mencionan consumo: M = {1,2,...,w}
e Amigos consumidores:
my — Yjea
|Ak|
donde

C

M_ 1 sijeM
0 si no

e Polaridad de vecindario:

_ ZjEAk d]
Pk —| ALl
donde d; es la polaridad del usuario j

e Distancia:
1 SiA, M #£ 0

disty = ¢ 2 SiAkﬂMZQ)/\UjeAkAjﬂM#Q)
3 si no

e Nominaciones externas:
outnomy, = friendsy — outy

La mayoria de los atributos son calculados en base a los datos obtenidos para cada tweet. En
consecuencia, se necesitan algunas transformaciones para traducirlas a datos del usuario. Los atri-
butos que requieren mayor procesamiento son aquellos asociados con las métricas de Analisis de
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Redes Sociales. Las métricas, que fueron detalladas en el capitulo anterior, hardn uso de las rela-
ciones entre usuarios y algunos de sus datos individuales. Para algunas métricas se utilizardn los
seguidores y para otras los amigos.

La clasificacion se aplicard haciendo uso de algoritmos diferentes para la edad y el consumo. En
el primero se replicaré el uso de regresiones lineales, tal como se hizo en [63], y se explorardn otros
algoritmos. Se calculard primero la edad y luego se har4 la categorizacién por rango. Segin Wolpert
en [94]], no existe tal cosa como el mejor clasificador. Los algoritmos difieren en rendimiento para
cada problema en particular. Por lo tanto, para el segundo problema de clasificacion se evaluard el
uso de varios algoritmos cldsicos, como los siguientes:

e Support Vector Machines
e Redes Neuronales

e Naive Bayes

Por otra parte, tal como se establecié en la seccion anterior, se procederd a guardar un regis-
tro de todas las actualizaciones de los indicadores. Pero a diferencia de los tweets, los datos serdn
actualizados mensualmente. En cada actualizacién se realizaran cada uno de los pasos, con excep-
cion de la evaluacion de los algoritmos, ya que la eleccién serd tomada una vez, en funcién de los
rendimientos de cada uno.

4.4.4. Visualizacion de Resultados

El Médulo de Visualizacion de Resultados (MVR) se hara cargo de presentar los resultados de
una manera amigable y comprensible para el usuario final. Con el objetivo en facilitar el acceso a
los datos, se procederd a implementar una aplicacién web. Los datos estardn cambiando frecuente-
mente, por lo tanto es necesaria una herramienta que permita visualizar estos cambios de manera
continua. Este mddulo considera todos los elementos para visualizar los indicadores e informacién
importante para el usuario. Tal informacién es representada por los casos de uso que son mostrados

en la Figura[4.§]

En base a lo observado en la Figura[.§|se ve que la motivacion principal es mostrar indicadores.
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Pero deben ser exhibidos de la forma que favorezcan el entendimiento de la informacién por parte
del cliente. La forma de mostrar los datos serd determinada por el tipo de indicador que se quiere
apreciar. Los cuales son enumerados a continuacion:

1. Polaridad: La manera principal de mostrar la polaridad serd mediante graficos como el de
la Figura[4.9] Las barras en la parte superior muestran el promedio de la polaridad positiva,
mientras que las barras en la parte inferior muestran el promedio de la contraparte negativa.
Para efectos de la aplicacion, el eje horizontal podrd ser definido por divisiones temporales
(dia, semana, mes, afio) y por palabras claves. La segunda manera de mostrar polaridad sera
como en la Figura [4.10, donde se muestra la polaridad promedio para un conjunto de ele-
mentos con polaridad asociada. La tercera forma serd mediante un grafico como en la Figura
donde el eje vertical muestra el nimero total de elementos y es descompuesto por el
nimero de elementos positivos, neutros y negativos.

2. Prevalencia: La definicién de prevalencia ayuda a definir la forma de mostrar los datos. De-
bido a que la prevalencia representa el porcentaje de usuarios de la poblacién que presentan
consumo, ayuda cualquier grafico que muestre una serie de tiempo de porcentajes. Esta mis-
ma forma se aplicard para otros indicadores como la del promedio de “amigos” consumidores
y porcentaje de usuarios mencionando el consumo de marihuana. El gréfico tipo se muestra

en la Figura[d.12]

3. Oferta: Estos datos tienen el objetivo de mostrar la cantidad de cuentas asociadas a venta de
marihuana, asi como el porcentaje de ellas. Por lo tanto, serdn utilizados graficos como los

mostrados en las Figuras 4. 11|y 4.12]

4. Palabras Clave: Se considera que la forma de presentar una gran cantidad de palabras, de
forma de apreciar su importancia relativa, es tal como se muestra en la Figura 4.13] Es una
nube de palabras elaborada por el sitio TagCrowd desde un archivo con palabras utilizadas
actualmente para referirse a la marihuana (encuesta). Ademds se mostrard el historial de
frecuencia y la distribucion de cada palabra en base a su utilizacion en tweets de consumo,
politicas y venta. Para esto, de nuevo son ttiles el tipo de graficos mostrados en las Figuras

BITy[.12

Lo mencionado hasta ahora forma parte del contenido de la aplicacién web. En lo que queda de
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seccion se mostrard el disefio de la estructura navegacional. En efecto, en la Figura[4.14] se puede
apreciar la estructura navegacional que cuenta con los siguientes partes:

Pégina de inicio: pagina con un mensaje de bienvenida.

Validacién de usuario: ingreso de usuario con nombre y clave de acceso.

Péagina principal: se muestran los principales indicadores y un mentu con los enlaces a las
demds péginas.

Indicadores: pagina de visualizacién adaptable a cada indicador.

4.4.5. Evaluacion de Rendimiento

El Médulo de Evaluacion de Rendimiento (MER) determinard el grado de certeza con que son
calculados los datos para su consiguiente uso en los indicadores. La Figura[d.15| muestra los casos
de uso que resumen las funcionalidades del médulo. A continuacién se describe cada una:

e Guardar etiquetas: esta funcionalidad identifica las etiquetas en los archivos clasificados ma-
nualmente y las empareja con su caso correspondiente. En el caso de ser fweet, se reconocen
las etiquetas de mencidn, consumo, politicas de control y venta de marihuana. En el caso de
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ser usuario, identifica las etiquetas manuales para la edad y el consumo de marihuana del
usuario. Después de hacer esto, realiza la parte inicial del proceso de insertado de etiquetas
en la base de datos.

e Aplicacién de modelos: una vez que son determinados los pardmetros para cada modelo, esta
funcidén se encarga de recolectar los casos de estudio etiquetados manualmente y aplicarles
los modelos evaluados. Para cada uno de los modelos y para cada uno de los clasificadores se
lleva a cabo la tarea de clasificar los casos y posteriormente almacenarlos en la base de datos.

e Calcular rendimiento: esta parte se encarga de la tarea final del médulo de calcular las métri-
cas de evaluacién de rendimiento para cada modelo. Determina el valor de cada métrica para
todos los problemas de clasificacion y entrega la comparacion que permitird la eleccion del
conjunto de los modelos a emplear en la aplicacion.

4.4.6. Mantenimiento de Datos

El Médulo de Mantenimiento de Datos (MMD) administrard todas las operaciones de la base
de datos. La existencia de este modulo es crucial para la aplicacion, ya que interactia con todos
lo médulos, a excepcion del MMD mismo. En sintesis desempeiard las tareas de leer, actualizar
e insertar datos cuando corresponda. Ademads de proveer la capa de almacenamiento de datos y su
16gica. Todos los casos de uso para este médulo estdn separados por los modulos con los cuales
interactiia y son mostrados en la Figura En lo que queda de capitulo se procederd a describir
la 16gica de la capa de datos y las interacciones del MMD.

Para modelar los datos pertenecientes al sistema de informacién se hard uso de un modelo
Entidad-Relacién (E-R). ElI modelo soporta una coleccion acotada de entidades, pero estas enti-
dades contienen toda la informacién importante para toda la aplicacion. La estructura estd dada
por los datos que son utilizados como entrada para los indicadores. Estos elementos son usuarios,
tweets y relaciones entre usuarios. Aparte de estos, es agregado un elemento que sostiene la 16gi-
ca de recoleccion de datos: las palabras clave. El esquema E-R se muestra en la Figura4.17] La
composicion del modelo E-R se describe a continuacion.

e Usuario: los usuarios en si representan el origen de todo el contenido de Twitter. Esta es la
razon principal para tenerlos en la base de datos. Para efectos de los indicadores tendrdn como
conjunto de atributos, uno formado por: mencién de consumo, mencién de venta, un indice
M calculado por los clasificadores, la prediccion de consumo y la frecuencia de consumo.
También tiene otros atributos que ya han sido nombrados a lo largo del capitulo.

o Tweet: estos son la base de toda la informacion, la base de todo el conocimiento obtenido
desde los usuarios. Por lo tanto, deben mantener una relacion directa con ellos en la base
de datos. Ademads poseen atributos en si como la polaridad, mencion de venta, mencion de
politicas y mencién de consumo de marihuana. Ademds contiene la informacién en si del
tweet.

e Keyword (Palabra Clave): esta entidad tiene un registro de las palabras relacionadas con ma-
rihuana que son encontradas en cada fweet.

e Relacion: aunque el nombre es sugerente, representa la relacion entre usuarios en el modelo.
Es excluida cualquier relacion con usuarios fuera de la base de datos.
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Insertar Datos

MCD Base de Datos
Actualizar
Tweets
MIT Indicadores Base de Datos
Actualizar
Usuarios
Insertar
MIL Indicadores base de Datos

Insertar Etiquetas

base de Datos

Obtener Tweels

Figura 4.16: Casos de Uso de MMD
Fuente: Elaboracién propia

Keyword

EU

Tweet
Polaridad

Figura 4.17: Diagrama E-R
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 4.18: Entidad Usuarios
Fuente: Elaboracion propia

Es requerido otro modelo para representar la 16gica de los datos para la evaluacién de rendi-
miento. No serd presentado en forma gréfica porque es casi una réplica del descrito en la parte
anterior. Pero cabe mencionar modificaciones como son:

e Entidades: s6lo serdn modelados las entidades “usuario” y “fweet”, ya que las demds son
innecesarias para el propdsito.

e Relaciones: se conservan las relaciones entre las dos entidades consideradas y es eliminada la
relacion entre usuarios “relacién”, ya que es incorporada en forma de atributos en la entidad
“usuario”

e Atributos: son agregados conjuntos de atributos a las dos entidades. Son réplicas para las
clasificaciones, ya que necesitan la parte de etiquetado manual y la clasificaciéon de los mo-
delos. Por esto, es necesario multiplicar el nimero columnas de etiqueta por cada algoritmo
considerado en la evaluacion.

Por otra parte, los mddulos de Inteligencia de Usuario, Inteligencia de Tweets y Visualizacion
de Resultados hacen necesaria la adicién de otros elementos a la 16gica de la base de datos. Estos
elementos sostienen el seguimiento de los indicadores en el tiempo y el acceso restringido a los
mismos. Cada entidad es independiente de la otra, por lo que son mostrados por separado en las
Figuras[d.18 [4.19}[4.20|y 4.21] En las primeras tres figuras los atributos para cada entidad contienen
informacion relevante para la composicion de los indicadores y son mds o menos explicativos, por
lo que no se explicardn en detalle. La dltima figura no sera descrita por su simplicidad.

Finalmente, serdn descritas las interacciones con cada médulo de la aplicacion. En general son
utilizadas casi todas las operaciones posibles en una base de datos:

e MCD: El médulo de recoleccion de datos requiere la insercidn de los datos obtenidos desde
Twitter. Estos son conjuntos de usuarios y tweets por separado. Los datos deben ser ingresa-
dos en las entidades “usuario” y “tweet”.

e MIT: Este médulo requiere que se actualicen los datos que dan como resultado su proceso
interior, e insertar los indicadores que se construyen con esos datos. La primera tarea con-
siste en hacer actualizaciones de la entidad “fweet” y la segunda, inserciones en la entidad
(13 29

tweets .

e MIU: La tareas de este mddulo hacen uso de las mismas operaciones que el MIT, pero con
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Tweets

Figura 4.19: Entidad Tweets
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 4.20: Entidad Keywords
Fuente: Elaboracién propia

Cliente

nombre clave

Figura 4.21: Entidad Cliente
Fuente: Elaboracién propia
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respecto a las entidades “usuario” y “usuarios”.

e MER: Este médulo hace uso de las entidades “usuario” y “tweet”, pero del modelo E-R co-
rrespondiente a la evaluacion de rendimiento. Se separa por la tarea de insercion de etiquetas
y resultados de los clasificadores, y por la tarea de obtener los datos ingresados anteriormente
para calcular las medidas de rendimiento.

29 ¢

e MVR: Este modulo utiliza las entidades “usuarios”, “tweets” y “keywords” para obtener los
indicadores que serdn mostrados en la aplicacion web.
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Capitulo 5

Implementacion

Luego del capitulo anterior, se tienen los planos generales para la construccién de la aplicacion,
los cuales son consignados desde un nivel mds abstracto. En este capitulo es hora de materializar
las ideas y detallar los vehiculos utilizados para dicha tarea. Esta etapa es sumamente critica ya que
permite apreciar la factibilidad de las ideas y condicionard los resultados que serdn presentados en
el siguiente capitulo.

La primera parte de este capitulo serd dedicada a describir las herramientas utilizadas, debido a
que estas determinan el resultado final a partir de sus libertades y limitaciones. La segunda parte
se destinard a detallar la forma en que fueron seleccionadas las palabras clave, relacionadas con
marihuana. Luego, se especificard como fue realizado el etiquetado de tweets y usuarios. La tltima
parte seguird con el orden planteado en el capitulo anterior, es decir, la implementacion sera des-
crita desde el punto de vista de cada mddulo de la aplicacién. Esto facilitard la comprension de la
aplicaciéon como la unién de un conjunto de médulos que son implementados por separado, pero
que juntos permiten el funcionamiento de la aplicacién general.

5.1. Herramientas de Desarrollo

Las herramientas utilizadas serdn descritas ordenadamente segtn su propésito y origen. Primero
serd mencionado el nivel de software mas amplio, es decir, el sistema operativo. Luego serd descrito
el lenguaje de programacion y librerias que facilitaron el desarrollo. Finalmente, serdan detallados
los sistemas de administracion de bases de datos y el marco empleado para el desarrollo de la
aplicacién web.

e Ubuntu: es un sistema operativo basado en GNU/Linux, que se distribuye como software li-
bre. Cuenta con una gran variedad de versiones, y ediciones especiales para servidores, nubes
OpenStack y dispositivos méviles. Todas comparten infraestructura y software, destacando
a la plataforma por su gran escalabilidad. Durante el desarrollo del proyecto fue utilizada la
version de escritorio 14.04.4 LTS y su edicion para servidores. Esta es la mas reciente de
las versiones estables que reciben soporte por parte de la comunidad mundial de desarrolla-
dores durante periodos de 5 afios. Segun su sitio oficial, es el sistema operativo de software

53



libre mds popular entre desarrolladores, debido a su versatilidad, confianza, actualizacién
constante, y amplias librerias de desarrollo.

Java: es un lenguaje de programacion compilado y plataforma tecnolégica que incluye un
conjunto de herramientas comerciales y de software abierto, un extenso ecosistema de expe-
rimentados desarrolladores, y una plataforma estandarizada de desarrollo de aplicaciones. Es
el lenguaje de programacién més popular segun el indice TIOBE. Su popularidad se sostiene
en dos caracteristicas: no depende del hardware y del sistema operativo, ya que sélo es ne-
cesaria la existencia de una Mdaquina Virtual de JAVA, y es un lenguaje orientado a objetos,
una cualidad de sumo interés por parte de los desarrolladores.

Twitter4j: es una libreria de Java no oficial para operar con la API de Twitter. Ofrece re-
cursos para interactuar con la API Streaming y la API Rest, las cuales proveen informacién
sincronizada e histdrica, respectivamente. Ademds contiene recursos para el manejo de cre-
denciales, necesarias para acceder a la mayoria de datos contenidos en Twitter, tales como
informacion de usuarios, tweets, relaciones de seguimiento, entre otros.

Librerias de Procesamiento de Texto: en una primera instancia fueron unidas algunas libre-
rias independientes de procesamiento de texto. JTextPro es un conjunto de herramientas de
procesamiento de texto basadas en Java que incluye separadores de oraciones, tokenizacion
de palabras, etiquetado Part-of-speech y fragmentacion de frases. Ademads fue utilizado un
algoritmo libre de Stemming basado en el algoritmo “Snowball” de Martin Porter.

LDAGibbs: es una implementaciéon de Java de Latent Dirichlet Allocation (LDA) que usa
la técnica de Gibbs Sampling para estimacion de pardmetros e inferencia. Este ejemplo de
Topic Modeling permite la obtencion de todos los pardmetros calculados por LDA desde un
archivo que contiene los textos a analizar. Los pardmetros del modelo deben ser ingresados
manualmente.

Weka: segin su sitio oficial, Weka es distribuido como un software libre. Estd constitui-
do como una coleccién de algoritmos de Machine Learning para realizar mineria de datos.
Los algoritmos pueden ser aplicados directamente mediante su propia interfaz o pueden ser
llamados desde codigo Java. Weka contiene instrumentos para realizar pre-procesamiento,
clasificacion, regresion, clustering, reglas de asociacion, y visualizacion.

Gephi: es un software libre que permite la visualizacién y exploracién de todo tipo de grafos
y redes. Esta constituida como una libreria estindar de Java que contiene médulos separados
para la estructura de grafos, algoritmos de distribucion de grafos, filtros, entre otros. Ademas
contiene algoritmos tipicos para el Analisis de Redes Sociales (SNA, por sus siglas en inglés).

FreeLing: consiste en un libreria escrita en C++ que facilita servicios de andlisis de lenguaje.
Provee APIs para la interaccion de la libreria con otros lenguajes, como por ejemplo Java.
Freeling ofrece servicios de tokenizacion, separacion de oraciones, andlisis morfoldgico, eti-
quetado PoS, entre otros. Actualmente soporta varios lenguajes, incluyendo el espafiol.

PostgreSQL: segtn su sitio oficial, PostgreSQL es un sistema de gestion de bases de datos
relacional orientado a objetos, distribuido como software libre. Posee una gran reputacién por
su confianza, integridad de los datos, y exactitud. Opera en la mayoria de sistemas operativos,
y ademads de trabajar con tipos basicos de datos, soporta imagenes, sonidos y videos. También
tiene interfaces de programacion nativas para C/C++, Java, Perl, Ruby, Python, entre otros.

JSON: es un formato liviano de intercambio de datos que debe su nombre a las siglas en
inglés de JavaScript Object Notation. Esta basado en un subconjunto del lenguaje de progra-
macion JavaScript y es un formato de texto que es completamente lenguaje-independiente.
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JSON estd construido en base a una coleccion de pares de nombres y valores, y una lista
ordenada de valores. Es soportado virtualmente por todos los lenguajes de programacion.

e ArangoDB: es una base de datos multi-modelo NoSQL , distribuida como software libre
con modelos de datos flexibles para documentos, grafos y pares llave-valor. Implementa un
lenguaje de consulta parecido al SQL y almacena los datos en forma de documentos con
formato JSON.

e Codelgniter: es un marco de desarrollo de sitios y aplicaciones web desarrollado en PHP,
distribuido como software libre. Codelgniter promueve el uso de modelo MVC y facilita una
extensa libreria que cubre muchas de las necesidades del desarrollo web. Actualmente es uno
de los marcos de desarrollo mas populares de PHP.

5.2. Seleccion de Palabras Clave

La seleccién de palabras clave consiste, a grandes rasgos, en un proceso de evaluacion vy filtrado
de un conjunto de palabras iniciales. Por lo tanto, es 16gico pensar que es necesario fijar qué es lo
que serd evaluado y como. En primer lugar, para cada palabra se requeria extraer de La Gorda un
conjunto de textos asociados a cada palabra. Luego, realizar tratamiento de texto para obtener infor-
macion de este. Finalmente, evaluar la utilizacion de la palabra. Para hacer esto se implementaron
varias clases en Java y se utilizaron otras librerias:

e Extractor de textos: se implementé una clase que permitié buscar palabras en una base de
datos local. Para hacer esto se recurrié a un archivo con una lista de palabras y se buscé todos
los textos que contuvieran cada una de ellas. Los textos fueron guardados en nuevos archivos
esperando su respectivo tratamiento.

e Pre-procesamiento de texto: fueron utilizadas las librerias Java de pre-procesamiento de texto
para ordenar los textos, quitar elementos innecesarios, tokenizar, quitar stopwords, normali-
zar y realizar Stemming. Aunque en la préctica este dltimo no fue requerido.

e Evaluacién de Contexto: para las palabras con muchos textos asociados se aplicé Topic Mo-
deling para separar los documentos en grupos que compartieran caracteristicas, en este caso,
los grupos (tépicos) son representados por una distribucién de palabras. En base a esto se se-
pararon las palabras de contextos ambiguos y otros netamente relacionados con marihuana.
En caso de palabras con pocos textos se evalu6 manualmente.

e Aplicacion del Criterio “fum”: se escribi6 una clase s6lo para evaluar la presencia de la ca-
dena de caracteres “fum” y calcular estadisticas. Este punto resulta crucial para determinar
la utilizacién de palabras de contexto ambiguo.

5.3. Etiquetado

El etiquetado de casos de tweets y usuarios se realiz6 mediante la implementacién de dos sitios
web, uno para cada tipo de etiquetado. Se utiliz6 el marco de desarrollo Codelgniter, apegandose a
la arquitectura Modelo-Vista-Controlador y realizando escrituras por medio del gestor de bases de
datos relacionales PostgreSQL.
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5.3.1. Etiquetado de Tweets

El etiquetado de tweets en sus respectivas categorias se hizo mediante manejo de sesiones. Los
etiquetadores ingresaban como usuarios identificados y se mostraban ante ellos los casos que les
correspondia clasificar. El flujo de tweets era completamente lineal, ya que los casos aparecian uno
después de otro hasta que se completara el proceso. Las etiquetas eran guardadas automaticamente,
por lo que no era necesario realizar el proceso completo en una sola sesiéon. También existia la
opcion de revisar casos clasificados anteriormente.

5.3.2. Etiquetado de Usuarios

El etiquetado consistia en una encuesta directa a los usuarios de Twitter, por ende requeria
implementar dos elementos: el mecanismo de esparcimiento y la propia encuesta.

e Mecanismo de Esparcimiento: fue implementado un algoritmo que utiliza la libreria Twiz-
ter4j para publicar tweets a una lista de usuarios, mencionando la persona a la que esta dirigi-
do y direccionando a la ubicacidn del sitio web de la encuesta. La clase también hace manejo
de credenciales, el elemento critico para interactuar con Twitter.

e Sitio Web de Encuesta: el sitio utiliza un flujo sumamente lineal para completar las cuatro
preguntas requeridas. Primero se visualiza la pdgina de bienvenida, luego se muestra la au-
torizacion de un consentimiento informado, después se procede a mostrar las tres preguntas
relacionadas con el estudio y finalmente, se requiere el ingreso de la cuenta de Twitter. Todo
esto es guardado en la base de datos. Algunos campos fueron implementados con validacion
especial, para ello se mostraban los errores asociados.

5.4. Implementacion de la Aplicacion

Antes de detallar la forma en que los médulos fueron implementados, cabe destacar que la apli-
cacion fue construida en torno al lenguaje de programacion Java. Las librerias en otros lenguajes y
bases de datos son llamadas mediante librerias de Java. El Médulo de Visualizacién de Resultados
es el Unico que escapa de esta regla, ya que realiza consultas directas a la base de datos. A conti-
nuacion son descritos cada uno a los médulos, mencionando las clases principales que conforman
la estructura de la aplicacion. Son omitidas algunas componentes que facilitan el funcionamiento,
pero que no son imprescindibles o son ampliamente conocidas.

5.4.1. Modulo de Recoleccion de Datos

Este médulo es el encargado de interactuar con Twitter, por lo tanto hace uso intensivo de la
libreria construida para esa tarea, Twitter4j. La libreria en si permite obtener toda la informacién
publica de los usuarios de Twitter, ademds de realizar acciones de escritura para el usuario asociado
a la credencial en uso. La solucién a las restricciones impuestas por la API Rest de Twitter, y la
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+ credentialqueue: Queue<Credential>
+ twittersource: TwitterSource

+ fill_keylist{int): void

+ poll_credential{int): TwitterSource

+ getFriends(long, long): IDs

+ getFollowers(long, long): IDs

+ getUsers(long[]): List<User=

+ gefTweets(long, Paging): List<Status:=
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UserCrawler TweetCrawler
+ tcrawler: TwitterCrawler + tcrawler: TwitterCrawler
+ mdbm: MDBmanager + mdbm: MDBmanager

+ idlist: List<Long=
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* manageFollowgrErmr(Exception: long): void + manageTimelineError(Exception, long): void
+ save_stats{): void + save_stats(): void '

Use ----"'Use.h_

Location Keyword

+ findLocation(String, String): boolean
+ isNumber(String): boolean

+ chilean(String): boolean

+ strictChilean(String): boolean

+ containskeyword(String, String): boolean
+ findKeyword|Status): int

Figura 5.1: Diagrama UML de Clases del MCD
Fuente: Elaboracion Propia

implementacién de las ideas planteadas en el Capitulo 4, son puestas en practica en el conjunto de
clases mostradas en la Figura[5.1] A continuacion son descritas en detalle.

e TwitterCrawler: los obstadculos impuestos por el uso de la API Rest de Twitter se resumen en
cuatro puntos:

1. Se necesitan credenciales para obtener los datos.

2. El numero de consultas tiene una cota maxima (por credencial).
3. Este limite varia dependiendo del tipo de consulta.

4. Las credenciales son reutilizables en periodos de 15 minutos.

Esta clase es creada en respuesta a lo anterior, haciendo posible la obtencién de datos de
Twitter sin tener que preocuparse de las restricciones, ya que todo es gestionado automaéti-
camente. De esta forma, son implementados elementos para el manejo de credenciales y la
gestion de consultas. En efecto, son soportadas cinco peticiones:

— Informacién de un usuario.
— Listas de objetos con la informacién de los usuarios, en respuesta a un conjunto de IDs.
— Lista de seguidores.
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— Lista de “amigos”.
— El conjunto de tweets de cada usuario.

Los elementos y métodos de esta clase son utilizados por las dos clases precisadas a conti-
nuacioén. Estas son los nicleos del Médulo de Recoleccién de Datos.

e UserCrawler: esta clase encarna la primera fase de recoleccién de informacion, es decir, el
proceso de recorrido del grafo. Para hacer esto hace uso de colas y listas para mantener el
orden los usuarios visitados y por visitar. Emplea una seccion consignada para evaluar el
criterio de nacionalidad y luego, otra para guardar la informacion del usuario, junto a los
usuarios que lo siguen y a quienes €l (o ella) sigue (“amigos”). La clase también maneja
varios tipos de errores, ya que la recoleccion de datos depende de su disponibilidad, y varias
excepciones originadas por la conexién de Internet y a los servidores de Twitter.

o TweetCrawler: aqui es implementada la segunda fase de recoleccion de datos, es decir, reunir
los tweets que estén relacionados con marihuana de todos los usuarios almacenados en la fase
anterior. Para hacer esto, es recorrida la lista de usuarios, luego es descargada y revisada su
lista de tweets, para finalmente evaluar la presencia de alguna de las keywords asociadas con
marihuana. Esta clase también implementa métodos de manejo de errores, similares a los de
la clase anterior.

e Location: esta clase provee funciones para evaluar el criterio de nacionalidad. Se utiliza una
cadena de caracteres como dato de entrada. Por lo tanto, se aplican métodos de tratamiento
de texto y concordancia de palabras. Por otro lado, facilita dos métodos de evaluacién de
nacionalidad: uno estricto y otro suave. La diferencia radica en que el primero evalia sélo
la presencia de la palabra “chile”, mientras que el segundo determina la aparicién del grupo
enumerado en el Capitulo 4.

e Keyword: al igual que la anterior, esta clase proporciona métodos para evaluar la presencia de
términos en el texto. En este caso, es usada la lista de 46 palabras relacionadas con marihuana,
buscando en orden descendente de las mayormente utilizadas.

5.4.2. Modulo de Mantenimiento de Datos

En la practica, el Médulo de Mantenimiento de Datos es el encargado de modelar la forma en
que los datos estdn almacenados dentro del sistema y todas las interacciones con las bases de datos.
No hay accioén que se efectiie en las bases de datos sin que este médulo actiie como intermediario,
a excepcion del MVR, ya que el tiene su propia via de comunicacion.

En totalidad, la aplicacién utiliza 4 bases de datos diferentes y sus respectivos modelos. Esta
division se realiza debido a que estdn enfocadas a servir a etapas y modulos distintos del proyecto.
Tres bases de datos estdn construidas en un gestor de bases de datos relacionales y la otra es una
base de datos NoSQL. Esto se llevo a cabo por necesidades de rendimiento en el célculo de algunas
métricas de Andlisis de Redes Sociales. Los modelos de las cuatro bases de datos son presentados
en la Figuras [5.2] [5.3] 5.4 y [5.5] Las tres primeras son modelos Entidad-Relacién que almacenan
datos de distintas etapas:

e Minado de Twitter.

e Etiquetado de casos y entrenamiento de algoritmos.
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Figura 5.2: Modelo E-R de mdb
Fuente: Elaboracion Propia

e Seguimiento a los indicadores a lo largo del tiempo.

La Figura [5.5] representa la base de datos NoSQL que funciona como una coleccién de docu-
mentos encargados de guardar las listas de seguidores y amigos en la red de usuarios “chilenos”.

El manejo de las bases de datos mediante c6digo Java es posible a través de las correspondien-
tes librerias de PostgreSQL y ArangoDB. Ambas permiten operaciones para crear, leer, actualizar y
borrar elementos (CRUD, por sus siglas en inglés). Las clases MDBmanager, TDBmanager, DRma-
nager y TrDBmanager hacen uso de aquellas librerias y son las encargadas de prestar servicios a
los médulos de la aplicacion. Cada clase estd encargada de gestionar una base de datos distinta.
Principalmente, establecen conexiones a las bases de datos y realizan operaciones CRUD.

5.4.3. Maoédulo de Inteligencia de Tweets

El Médulo de Inteligencia de Tiveets es empleado para adquirir informacién desde el texto con-
signado en los tweets. Esta tarea sostiene todas las métricas originadas desde la aplicacion, por ende
remarca la importancia de su implementacion y en consecuencia, de su buen funcionamiento. El
modulo arroja resultados con respecto a tres puntos de interés:

1. Polaridad del tweet.
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Figura 5.3: Modelo E-R de Tagging
Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 5.4: Modelo E-R de Trace
Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 5.5: Modelo de Relations

Fuente: Elaboracion Propia

+connection: Connection

+ batcheconnection: Connection

+ statement: Statement

TDEmanager

+ getConnection(): Connection

+insertUser(long, ...): void

+ insertNodeBatch(List<Long=): void
+ updateModes(long[]): void

+ deletellsers{long]): void
+ updateUser(long): void
+get100(String): long[]

+ exist(String, long): boolean

+ getQueue(): List<Long:=

+ getConnection(): Connection
+ gefTweets(): List<UserCase=
+ insertTweet({long, String): List<Long=
+ getUserCasesData(): List<Usercase=
+ insertldUsercase(long. int, int, int): void

+ getCases(): List<UserCase>

1

ArangoDB

1
postgreSQL
A T
,Use ! “Use
i connection: Connection
i statement: Statement
Uée
i + getiDlist(): List<Longs
i + gefTags{): List<Tag>
' + gefText{long): String
TrDEmanager

connection: Connection
statement: Statement

+ getConnection(): Connection
+ insertUserTrace(...): void

+ inserfTweetTrace(...): void

+ insertkeywordTrace|...): void

DRmanager

<= Use - -1

+ aDriver: ArangoDriver

+ saveFollowers(long, List<Long=): void
+ saveFriends{long, List<Long=): void

+ loadFollowers(long): JSONArray

+ loadFriends(long): JSOMArray

Figura 5.6: Diagrama UML de Clases del MMD

Fuente: Elaboracién Propia
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2. Consumo de marihuana por parte del autor.
3. Politicas publicas con respecto a la droga.

Trabajar con texto implica directamente que deben ser aplicadas herramientas que faciliten este
proceso. Es aqui donde se hace uso de la libreria de Freeling, especificamente su seccion desti-
nada a realizar tokenizacion, es decir, separacion de los elementos del texto. El resto de servicios
brindados por la libreria no son aplicados a lo largo del proyecto. Por otro lado, se utiliza intensa-
mente la libreria de Weka para clasificar los textos dentro de las categorias binarias mencionadas
anteriormente.

A continuacién es detallado el funcionamiento de cada una de las clases representadas en la
Figura[5.7] las cuales en unién conforman el MIT:

e Analyzer: esta clase se encuentra en representacion de la libreria de Freeling. Debido a que
Freeling esté escrito en lenguaje C++ no es posible llamar a sus métodos directamente, pero
la misma libreria brinda una API que funciona como intermediaria. Es asi como la actual
clase llama al dnico servicio puro de procesamiento de texto empleado en la aplicacion, el
servicio de tokenizacion.

e Preprocess: la clase Preprocess es la encargada de aplicar casi todos los métodos de pre-
procesamiento de texto. Los métodos también son utilizados por otros médulos que requieren
procesamiento de texto, como por ejemplo el MIU que procesa los textos implicados en la
prediccién de edad. La clase Preprocess trabaja directamente con la clase anterior, realiza
tratamiento a algunos elementos de Twitter, normaliza los textos, une cadenas de caracteres y
transforma los textos en una sola linea. Todo esto es necesario para transformar la coleccién
de tweets en una representacion matricial.

e Polarity: aunque los procesos encargados de operar en los textos deberian ser aplicados con-
juntamente, son separados por cuestion de velocidad. El célculo de polaridad es realizado en
una aplicacion externa, denominada PAPI. Los resultados para cada texto son arrojados en
intervalos de tiempo mayor a los clasificadores binarios, debido a que el analisis de la API
es mas complejo. La API es llamada mediante librerias URL de Java y por cada tweet se
obtiene un objeto en formato JSON, conteniendo un valor real de polaridad. Finalmente, los
resultados son guardados para su uso en las métricas.

e TweetClassifier: esta clase aplica los procedimientos estindar en el posicionamiento de los
textos dentro de categorias. Estos son facilitados por la libreria de Weka. El funcionamiento
inicia con la carga de los modelos de clasificacion y se establece la estructura de los datos a
categorizar. Luego, cada rweet es confinado dentro de la estructura definida, clasificado con
respecto al consumo y politicas de marihuana, y guardado dentro de la base de datos.

5.4.4. Modulo de Inteligencia de Usuarios

El Médulo de Inteligencia de Usuarios busca cumplir dos objetivos primordiales: calcular la
prevalencia de marihuana a partir de datos obtenidos de Twitter y segmentar a los usuarios en base
a su edad. El cumplimiento de esos dos puntos permitird comparar los resultados del médulo con
los datos producidos por la Encuesta Nacional de Drogas. En la prictica se verd que la bisqueda
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Figura 5.7: Diagrama UML de Clases del MIT

Fuente: Elaboracion Propia
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de esos objetivos brindard mds cifras que ayudan a entender el consumo de marihuana.

Nuevamente serd utilizada la libreria de Weka, ya que permitird cumplir con los dos objetivos, en
otras palabras, permitiré clasificar el uso de marihuana y predecir la edad de un usuario de Tiwitter.
Las dos tareas se cumplirdn mediantes caminos diferentes y una servird de alimento para otra. La
prediccion de edad conservard muchas de las propiedades aplicadas en el médulo anterior, pero la
clasificacion de consumo de marihuana sigue con los procedimientos clasicos de Mineria de Datos.

La implementacion del médulo estd concentrado en tres clases, las cuales son representadas
graficamente en la Figura [5.8] y su relacién. Las tres clases se involucran en la construccién de
variables y la correspondiente aplicacion de algoritmos de Machine Learning.

e Relations: esta clase se encarga de construir el arreglo de relaciones que serdn utilizadas para
el cdlculo de métricas de Andlisis de Redes Sociales. Primero son obtenidas las relaciones de
seguimiento almacenadas por aplicacion del Médulo de Recoleccion de Datos. Las relaciones
guardadas estdn sujetas a interaccion con toda la red de usuarios de Twitter, pero con motivo
del calculo de métricas egocéntricas, es necesaria la construcciéon de una red social acotada
a la red propia de usuarios chilenos. Es asi como en esta clase se obtiene la lista de usuarios
seguidores y seguidos por cada usuario en la base de datos, y se cruza con toda esta para
obtener la red social de usuarios chilenos. Finalmente, esta informacién es guardada en una
coleccion de documentos brindada por ArangoDB.

e Egocentric: la clase Egocentric simboliza una etapa clave en el cdlculo de prevalencia, porque
es la que incorpora los estudios mencionados en el Capitulo 3. Aunque esta vez la red social
es construida a partir de informacién de Twitter. Las variables son construidas desde la red
personal de cada usuario, lo que le da el nombre a la clase. Se utilizan las listas de seguidores
y “amigos” para construir siete variables:

Densidad de vecindario.

Grado de nominaciones entrantes.

Reach Centrality

Nominaciones externas

Distancia minima a autores de tweets de consumo.

Porcentaje de autores de tweets de consumo en el vecindario.

Nk wh -

Polaridad promedio en el vecindario.

La lista de seguidores es empleada para las tres primeras variables y la lista de “amigos” para
el resto. Los algoritmos de cédlculo de variables son de elaboracion propia, porque las libre-
rias de Andlisis de Redes Sociales realizan los calculos considerando la estructura total de
usuarios. El tamafio de esta hace imposible computar las matrices de relaciones con recursos
limitados. Ademds la clase permite el cdlculo de métricas para afios en particular. Esto se
hace acotando el conjunto de fweets y usuarios considerados en el andlisis.

e UserClassifier: la clasificacion de edad y consumo de los usuarios se realiza en esta clase.
Primero se cargan los modelos designados para realizar la prediccion y se construyen las
estructuras que permiten encapsular los casos. Debido a que el tiempo de procesamiento de
las métricas egocéntricas es muy grande para considerar a todos los usuarios, se selecciona
una muestra para cada afio. Luego, para cada usuario son calculadas la métricas originadas
en los tweets y en el Anélisis de Redes Sociales. Por otro lado, son descargados los tweets del
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Figura 5.8: Diagrama UML de Clases del MIU
Fuente: Elaboracion Propia

usuario para predecir la edad. Todas estas variables son encapsuladas dentro de una instancia
para su correspondiente clasificaciéon de consumo por parte del usuario.

5.4.5. Modulo de Evaluacion de Rendimiento

El funcionamiento de este mddulo es explicado mayoritariamente a su uso durante el desarrollo
de la aplicacion. Aunque puede ser empleado en elecciones futuras de algoritmos de clasificacion,
s6lo es utilizado durante la eleccion del algoritmo mas calificado en las tareas de clasificacion y
regresion. Los algoritmos elegidos son implementados en el Médulo de Inteligencia de Tweets y en
el Médulo de Inteligencia de Usuarios.

En este apartado se utilizan los resultados del etiquetamiento de tweets y la encuesta contestada
directamente por los usuarios de Twitter. El primero aporta los casos de estudio para el entrena-
miento de clasificadores de texto y la segunda, ejemplos reales donde se observa el consumo de
marihuana y la edad real de los usuarios.

El médulo es netamente dedicado a Mineria de Datos y Mineria de Textos, por lo tanto hace uso
intensivo de la libreria de Weka. En este apartado se logran vislumbrar muchas de las facilidades
que ofrece la libreria, abarcando casi todos las etapas del proceso KDD. Las clases que componen
el médulo son mostradas en la Figura[5.9]y son detalladas a continuacién:
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e TweetFeatures: la clase se dedica a construir el conjunto de casos usados para el entrena-
miento de algoritmos de clasificacion de textos. Para hacer esto primero carga las etiquetas
consignadas en la base de datos. Cada caso de rweet es asociado a su etiqueta respectiva,
pre-procesado y agregado a un documento con formato que reconoce la libreria Weka, ARFF.

e Textlearner: en el caso de texto ya se ha mencionado que requiere un tratamiento especial,
consistente en transformar el conjunto de textos en una representacion matricial. Weka utiliza
una ligera modificacion a esta representacion, pero para casos practicos se omitird detalle. El
tratamiento se aplica en forma de filtros, contando con varios pardmetros para modificar, tal
como el tipo de elemento de separacion de textos, el nimero de N-Grams, normalizacién de
la matriz, entre otros. Una vez obtenida la matriz se aplican filtros para desempefiar seleccion
de atributos. Luego, se procede a evaluar el desempeiio de las predicciones y regresiones
con respecto a varios algoritmos. Las evaluaciones contienen las métricas convencionales de
evaluacion de algoritmos de aprendizaje. Finalmente, el modelo elegido se incorpora en un
modelo y se guarda para su uso en otros modulos.

e UserData: esta clase tiene encomendada la tarea de constituir las variables que serdn utiliza-
das en la clasificacién de usuarios en el consumo de marihuana. Por lo tanto, comparte 16gica
con la clase UserClassifier del médulo anterior. Tan como su predecesor traspasa informacion
desde los tweets a sus autores y computa las métricas egocéntricas. Luego procede a guardar
los datos.

e UserFeatures: las variables necesarias para la clasificacion y regresion (edad) son consigna-
das en esta clase. En primer lugar, son cargadas los casos de usuarios que serdn utilizados en
el entrenamiento. En segundo lugar, descarga los tweet de los usuarios etiquetados y reali-
za su correspondiente pre-procesamiento. Luego, guarda los casos de estudio. Por otro lado,
también son cargadas todas las variables involucradas en la clasificaciéon de consumo y son
guardadas en el formato necesario para el entrenamiento.

e | earner: en el minado de datos para encontrar patrones que predigan el consumo de marihua-
na no es necesario un tratamiento especial, ya que a diferencia del texto, las variables ya estan
representadas de modo que la aplicacidn de algoritmos de entrenamiento es directa. Tampoco
es necesaria la seleccion de atributos, ya que el tamafo no causa inconvenientes producidos
por recursos limitados. Los datos son utilizados directamente en la evaluacién de modelos.
Son evaluados distintos algoritmos de clasificacion y el elegido es guardado para su uso en
el Modulo de Inteligencia de Usuarios.

5.4.6. Modulo de Visualizacion de Resultados

El Mdédulo de Visualizacion de Resultados fue implementado mediante una aplicacion web, uti-
lizando Codelgniter como marco de desarrollo. No se involucra en la modificacion de datos, ya que
sOlo estd disefiado para mostrar los resultados interesantes desde el punto de vista del cliente. De
esta manera, la funcién del médulo es ingresar a la base de datos en buisqueda de datos ingresados
por la aplicacion, transformarlos e implementar la l16gica de visualizacion.

La aplicacion web fue desarrollada bajo el enfoque promovido por Codelngniter, el modelo
MVC. Por lo tanto, la aplicacion fue separada en en tres partes detalladas a continuacion:

e Modelo: Codelngniter facilita la conexion con diferentes sistemas de gestion de bases de
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Figura 5.9: Diagrama UML de Clases del MER
Fuente: Elaboracion Propia
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datos, incluido PostgreSQL. En este caso se cred una conexion con la base de datos Trace,
la que cuenta con la informacién del seguimiento de las métricas. Por lo tanto, se doté de
funciones para llamar a cada una de las métricas, separando por temporalidad. Por ejemplo, la
polaridad puede ser calculada en forma diaria, mensual y anual. Los resultados son facilitados
en forma de listas.

e Controlador: el controlador esta encargado de la 16gica de negocio de la pagina web. Preci-
samente se implementd el manejo de sesiones para limitar el ingreso de la aplicacion web
de todo publico. La figuras A.1 y A.2 del Anexo A muestran el proceso de validacién. La
tarea mas importante del controlador es hacer manejo de los datos entregados por el mode-
lo y procesarlos de forma correcta para su visualizacion. Para esto, administra las consultas
requeridas a la base de datos, transforma los datos en arreglos y gestiona la navegacién entre
los datos a visualizar. Esto varia con respecto al tipo de métrica.

e Vistas: en la visualizacion abunda la presencia de conjuntos de datos. Por esta razon se uti-
liza Chart.js, una libreria JavaScript para facilitar la visualizacién de graficos de lineas y de
barras. Los graficos hacen uso de la herramienta de dibujo y brindan graficos interactivos.

En el Anexo B se muestran algunas capturas de pantalla del prototipo implementado. La Figura
B.1 muestra la vista de ingreso a la aplicacion. En las figuras B.2, B.3, B.4, B.5 y B.6 se muestran
respectivamente algunas vistas de las métricas. Cabe destacar que s6lo la métrica de polaridad
tiene implementada granularidad y la 16gica de navegacion por ella. Esta granularidad se divide en
polaridad anual, mensual y diaria.
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Capitulo 6

Resultados

En este capitulo serd presentado el cimulo de resultados que derivaron de la implementacion.
En su totalidad, son fruto de algunos moédulos de la aplicacion, asi como de algunas actividades
indispensables para el funcionamiento de la misma. Todos los datos brindan informacidn relevante
para comprender el fendmeno de Twitter y el consumo de marihuana dentro de ese contexto.

En primer lugar, se abordardn los resultados arrojados por la seleccion de palabras clave, que
seran utilizadas en la recoleccién de fweets. A continuacidn de esto, se hara referencia a informa-
cién originada en el Mddulo de Recolecciéon de Datos. Luego, serdn mencionados algunos datos
que fueron obtenidos en el etiquetado de tweets y usuarios. La evaluacion de algoritmos no puede
faltar, por lo que también tendra destinada una seccidn del capitulo. Finalmente, se pondrad enfoque
en las métricas elaboradas a partir de los resultados anteriores.

6.1. Palabras Clave

La lista original de palabras relacionadas con marihuana contenia un total de 80 palabras, todas
ellas seleccionadas a partir de las fuentes mencionadas en el Capitulo 4. De ellas, 60 palabras
fueron escogidas de la encuesta, en base a su frecuencia. Fueron procesadas por el modelo (Topic
Modeling) sé6lo aquellas palabras que dificultaran la revision manual, debido a su gran nimero de
tweets. En la practica solo 29 palabras tenian mas de 1000 rweets. Para cada palabra fue calculado
el porcentaje de tweets efectivamente relacionados con marihuana y fueron conservadas aquellas
que tuvieran una tasa mayor a cero. Algunas palabras continuaron en la ambigiiedad, atin con la
presencia de la cadena de caracteres “fum”, en cuyo caso fueron descartadas.

El proceso arroj6 un total de 46 cadenas de caracteres, variando entre simples, bigramas y tri-
gramas. Estdn divididos en dos grupos: cadenas unicamente relacionadas con marihuana y otras
cadenas ambiguas, en las cuales se agrega el criterio mencionado anteriormente. La lista final de
palabras clave se muestra en la Tabla[6.1]
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Lista de Palabras Clave
marihuana cannabis weed
mariguana marijuana prensada

porro (f) thc pito (f)
carfio (f) yerba (f) sativa
sacate uno canabis macofa

de la buena (f) | hierba (f) mota (f)
ganjah cuete (f) prensao
ganja faso (f) paraguaya (f)
de la wena (f) | cogollo (f) bongazo
ganya hachis pitito (f)
matacola hierva (f) paragua (f)
marihuanita troncho (f) la verde (f)
canabica cogollito (f) pitits
cogoyo (f) marimba (f) | paraguayo (f)
huiro (f) bless (f) yerva (f)
sacateuno

Tabla 6.1: Palabras Clave
La etiqueta (f) indica la aplicacién de la regla

6.2. Recoleccion de Datos de Twitter

La velocidad de recoleccion de tweets y usuarios del MCD es una medida importante en el
funcionamiento de la aplicacién, ya que condiciona la frecuencia en que los métricas pueden ser
actualizadas. Ella depende de varios factores, tales como la velocidad de procesamiento de los
recursos, la velocidad de Internet, el nimero total de nodos que fueron analizados, entre otros.
Todo esto influye en la cantidad de usuarios que son evaluados y almacenados cada dia.

La Figura muestra el porcentaje de usuarios acumulados desde el dia que inici6 la extrac-
cion. El total de usuarios al final del periodo de extraccion fue de 1.505.367, aunque el nimero de
usuarios validos para el andlisis fue de 1.361.285, debido al bloqueo de informacién por parte de
ellos. Se pueden apreciar tres fases diferentes en la Figura[6.1] la primera corresponde a los cuatro
primeros dias, la segunda desde el quinto hasta el dia 22 y la tercera desde el 23 hasta el final. La
primera y la tercera son interesantes de analizar. La fase 1 tiene menor nimero de usuarios agrega-
dos al dia porque desde el dia cuatro fue implementada una mejora al algoritmo de recolecciéon. En
La fase 3 fueron encontrados pocos usuarios nuevos, esto marca el término natural del proceso.

La base de usuarios determina la informacién que puede ser extraida, debido a la fecha en que
fueron consignados los datos. Por ejemplo, es imposible obtener métricas para fechas en donde no
existian usuarios chilenos en Twitter. Lo anterior se ve reflejado en las Figuras[6.2]y [6.3] en donde
la primera muestra el nimero acumulado de cuentas chilenas en Twitter para cada afio y la segunda,
revela el nimero de tweets creados para cada afio.

La Figura[6.2]revela que para afios anteriores al 2009 existian poco usuarios, por lo que desacre-
dita resultados que puedan ser originados para esos afios. La Figura [6.3 muestra la composicién de
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Figura 6.1: Gréfico de usuarios acumulados
Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 6.2: Gréfico de cuentas acumuladas
Fuente: Elaboracién Propia

tweets en la base de datos, cuya forma estd determinada por la restriccion de Twitter de los dltimo
3.200 tweets por usuario y el nimero de usuarios por afio. En efecto, el grueso de los tweets se
encuentra entre los afios 2010 y 2016. Cabe recordar que s6lo son almacenados los tweets relacio-
nados con marihuana.

Los tweets no s6lo son analizados desde el punto de vista de su distribucion el tiempo, sino que
también desde el potencial de generacion por parte de los usuarios. En otras palabras, es intere-
sante determinar cuantos usuarios estdn involucrados en la generacién de la mayoria de los tweets
ligados con marihuana. La curva de Lorenz de la Figura [6.4] explora esta idea, determinando que
cerca del 10% de los usuarios han producido el total de tweets almacenados en la base de datos,
representando un total de 141.063 usuarios. Es ain mds impresionante observar que cerca del 2%
de los usuarios generaron un 60 % de los datos, lo cual exhibe la desigualdad en la produccion de
textos de esta naturaleza. No se muestra gran parte del lado izquierdo del gréfico, ya que todos esos
usuarios no tienen tweets asociados.

La aplicacién también es nutrida por las relaciones existentes entre los usuarios de Twitter. Las
relaciones de seguimiento son direccionales, es decir, s6lo es necesario que algin usuario nomine
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a otro para que la conexion exista. Esto convierte a la estructura en grafos direccionados y por
consecuencia, pueden haber diferencias entre los seguidores y amigos. Hay que recordar que los
amigos de un usuario son aquellos que €l ha nominado.

La Figuras [6.5]y [6.6| muestran las distribuciones de amigos y seguidores, respectivamente. Estos
figuras son graficos de distribucién de grado, indegree para los seguidores y outdegree para los
amigos. En la Figura[6.5]observa que existen algunos usuarios con cero amigos y que gran parte de
los usuarios siguen a menos de 500 cuentas, especificamente 87 % de los usuarios. En la Figura[6.6]

se aprecia un comportamiento similar, la mayoria de los usuarios siguen a menos de 500 usuarios,
pero en este caso es un 94 %.

La principal diferencia entre las distribuciones se sostiene en que la distribucion de seguidores
estd mds cercana a cero. Esto se debe a que las personas tienen la posibilidad de seguir a un gran
nimero de cuentas, sin importar a quienes pertenezcan, pero el usuario promedio es seguido por
un nimero mds acotado. Probablemente personas conocidas fuera del del entorno de Twitter. Lo
anterior apoya la forma en que opera el Mddulo de Recoleccion de Datos, recorriendo la estructura
de usuarios por medio de los seguidores. Ambas distribuciones estan limitadas hasta 500 seguidores
(o amigos), asi es posible apreciar la forma de las curvas. Ambas se extienden a nimeros mas
grandes, pero en esos limites las porcentajes comienzan a tender a cero.

6.3. Etiquetado

La clasificacién y regresion de casos serdn llevadas a cabo mediante algoritmos de aprendizaje
supervisado, por lo tanto el etiquetado de casos condicionard totalmente cualquier resultado obte-
nido. Por esta razon, serdn expuestos los principales resultados obtenidos de ambos procesos de
etiquetado: el etiquetado de rweets y la encuesta a usuarios de Twitter.
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Categoria Acuerdo Relativo | Kappa de Fleiss
Ligado a marihuana 0.95 0.60
Consumo 0.89 0.56
Politicas 0.87 0.56
Venta 0.99 0.09

Tabla 6.2: Medidas de Acuerdo

6.3.1. Etiquetado de Tweets

A lo largo de los capitulos se han mencionado las categorias en que era necesario etiquetar los
tweets. Tres de estas estdn dedicadas para el entrenamiento de algoritmos y otra para determinar la
precision de las palabras clave. El proceso de etiquetado de tweets arrojé un total 1.450 tinicamente
etiquetados y 50 etiquetados por cada una de las 12 personas. Es 16gico empezar por los resultados
obtenidos desde este dltimo grupo, es decir, las medidas de acuerdo.

La Tabla[6.2]resume las medidas de acuerdo entre las 12 personas. Se observa un amplio nivel de
acuerdo relativo para todas las categorias, todas superando el 0,95. Esta medida bruta es corregida
para incorporar los efectos de la aleatoriedad en el proceso de etiquetado. Esto da como resultado
el coeficiente Kappa de Fleiss, dedicado a reflejar el nivel de acuerdo entre mas de dos personas.
Tal como se visualiza en la Tabla@], todas las categorias muestran un coeficiente cercano al 60 %,
a excepcion la categoria de venta. Esto se debe a que pesar de tener el nivel de acuerdo relativo més
alto, los datos no tiene mayor variabilidad, por lo que el coeficiente es castigado directamente. Sin
considerar esta categoria, las etiquetas cuentan con fuerza moderada de acuerdo.

Los 50 casos producen un dilema al momento de completar los 1.500 casos, ya que algunos
reflejan contradiccion entre las personas. Para solucionar esto se aproximoé el promedio en cada
uno de los 50. Los porcentajes para los casos positivamente clasificados se muestran en la Tabla
En ella se ve que el porcentaje realmente relacionado con marihuana es de 94,73 %, reflejando
la precision del procedimiento de buisqueda de palabras clave. Las categorias de consumo y politicas
tienen heterogeneidad suficiente para el correcto entrenamiento de algoritmos. No asi la categoria
de venta, ya que sélo tiene heterogeneidad del 0,20 %, cantidad insuficiente para el entrenamiento
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Categoria Heterogeneidad
Ligado a marihuana 94,73 %

Consumo 13,80 %
Politicas 18,87 %
Venta 0,20 %

Tabla 6.3: Heterogeneidad en las etiquetas
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Figura 6.7: Distribucion de edad de la muestra
Fuente: Elaboracién Propia

de cualquier clasificador confiable. Por esta razon y su coeficiente Kappa, esta categoria es apartada
de cualquier manipulacién en etapas siguientes.

6.3.2. Encuesta a Usuarios

La encuesta a usuarios de Twitter fue realizada en el periodo comprendido entre el 9 de Febrero
del afio 2016 y el 6 de Marzo del mismo afio. En ese periodo fue contestada por un total de 209
personas. Luego del cruce con la base de datos fueron obtenidos 204 casos factibles de uso, refle-
jando una tasa de respuesta del 0,3 %. Algunos casos descartados no fueron hallados en la base de
datos y otros ni siquiera en una busqueda manual por Twitter. Utilizando la tasa de consumo anual
de marihuana (11,3 %) del afio 2014 como tasa de heterogeneidad de los datos, se obtiene un error
de 4,35 % y un nivel de confianza de 95 %.

Las 3 sencillas preguntas abordadas en la encuesta arrojaron algunas estadisticas para el analisis.
En primer lugar, la edad de los casos recogidos brindan una visién corta de la distribucion de edad
de los usuarios chilenos de Twitter. La Figura[6.7] muestra dicha distribucion, se aprecia claramente
la ausencia de edades a los extremos. El intervalo con mds presencia es entre los 20 y 30 afios, y
la edad media de la muestra es de 30,1 afios. Por otro lado, 42,1 % de los usuarios reconocieron el
consumo de marihuana en el dltimo afio y un 34,3 % en el ultimo mes. Ademads un 43,6 % de los
casos corresponden al sexo femenino. Lo antes mencionado es comparado con la edad media de
349y el 51,4% de mujeres obtenidos en el CENSO del afno 2012.

Los datos obtenidos por la encuesta desprenden varios puntos interesantes para el estudio. El
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primero va de acuerdo con la creencia de que los usuarios de Twiftter son mds jovenes que la
poblacién general. El segundo sugiere la presencia de mds hombres que mujeres, al contrario que
los datos del CENSO. Cabe destacar que es muy probable que el tipo de encuesta esté presentando
distorsiones. Sin ir mds lejos es de esperarse que el alto porcentaje de prevalencia anual sea reflejo
de la percepcion que la encuesta estaba enfocada para consumidores de marihuana.

6.4. Evaluacion de Algoritmos

En esta seccion serdn elegidos los algoritmos que cuenten con las mejores medidas de rendi-
miento para las tareas de clasificacion y regresion. Los algoritmos elegidos serdn incorporados
como mecanismos centrales en los médulos de Inteligencia de Tweets e Inteligencia de Usuarios.
En cada tarea seran evaluados varios algoritmos, seleccionando aquel que posea mayor poder pre-
dictivo.

Antes de presentar los nimeros es necesario aclarar algunos puntos con respecto al procedi-
miento de evaluacion y eleccion:

e En la prictica, la naturaleza de los datos condiciona directamente los algoritmos que pueden
ser utilizados. En otras palabras, existe una diferenciacion clara entre los algoritmos que
pueden ser empleados en problemas de clasificacion y en regresiones.

e La representacion matricial de un grupo de textos produce una cantidad enorme de atribu-
tos. Information Gain fue la tnica técnica de reduccion de atributos que fue empleada, ya
que ha mostrado dar buenos resultados en texto. A pesar de esto, los algoritmos con mejor
rendimiento no la incorporan, por lo que no serd mencionada.

e [os algoritmos no son los Gnicos que varian en el proceso de prueba. Hay una serie de para-
metros que pueden ser modificados, pero no serd detallado su procedimiento de evaluacion.
El rendimiento de cada algoritmo incorpora intrinsecamente estas modificaciones, siendo
s6lo nombradas junto al algoritmo.

e Varios algoritmos de entrenamiento fueron descartados por su costos de empleo (tiempo de
entrenamiento y exigencia computacional). Esto es aplicable a los textos, debido a la gran
cantidad de atributos que generan.

e Si bien todas las medidas de rendimiento brindan informacidn relevante acerca de la aplica-
cidén del algoritmo. En la eleccidn se priorizard aquellos que posean mayor precision para la
clase de interés. Esto refleja la necesidad de recuperar casos en que efectivamente se eviden-
cie el comportamiento.

6.4.1. Consumo en tweets

La evidencia de consumo de marihuana en tweets es abordado como un problema de categori-
zacion binaria, es decir, un problema de clasificacidn cldsico. Por esto, existe una gran cantidad de
algoritmos capaces de realizar la tarea. Aqui se evaluard la utilidad de tres algoritmos: Naive Bayes
con monogramas y vectores de atributos binarios, Voted Perceptron con monogramas y vectores
log-normalizados, y Support Vector Machines con monogramas a trigramas y vectores binarios.
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Las Tablas [6.4] [6.3]y [0.6] muestran las medidas de rendimiento para cada uno de los algoritmos.
En ellos se aprecia los valores de Precision, Recall y F-Measure. Los valores ponderados de todas
las medidas se ven beneficiados de las altas cifras y la gran cantidad de casos para la clase cero.
Como fue puntualizado anteriormente, se prioriza la Precision de la clase de consumo, por lo tanto
es elegido el modelo de Support Vector Machines. El valor de Recall puede parecer poco, pero es
compensado por su Precision, que si bien no es muy alto, es el mejor entre todos.

Clase Precision | Recall | F-Measure
No consumo (0) 0,923 0,838 0,878
Consumo (1) 0,358 0,565 0,438
Ponderado 0,845 0,8 0,818

Tabla 6.4: Rendimiento de Naive Bayes

para el consumo en tweets

Clase Precision | Recall | F-Measure
No consumo (0) 0,88 0,971 0,923
Consumo (1) 0,486 0,174 0,256
Ponderado 0,826 0,861 0,831

Tabla 6.5: Rendimiento de Voted Perceptron

para el consumo en tweets

Clase Precision | Recall | F-Measure
No consumo (0) 0,883 0,978 0,928
Consumo (1) 0,588 0,193 0,291
Ponderado 0,843 0,87 0,84

Tabla 6.6: Rendimiento de SVM para el
consumo en tweets

6.4.2. Politicas en tweets

Al igual que en la parte anterior, la presencia de politicas relacionadas con marihuana en los
tweets es un problema clésico de clasificacion binaria. A pesar de ello, en esta oportunidad el con-
junto de algoritmos es diferente: SVM con monogramas a trigramas y vector log-normalizado,
Voted Perceptron con monogramas y vector log-normalizado, y Arbol de Decisién C4.5 con mono-
gramas y vector binario.

Las Tablas 0.8 y [6.9 muestran las cuatro medidas de rendimiento para cada uno de los
algoritmos bajo mira. Las tres alternativas tienen valores parecidos en las medidas de la clase cero
y la ponderacién para ambas clases. Por ende, el factor diferenciador estd en las métricas de la clase
1. Nuevamente la decision reside en la mayor Precision, es decir, Voted Perceptron. Cabe destacar
que los otros dos algoritmos tienen asociados mayores valores de Recall, pero son menospreciadas
a cambio del valor antes mencionado.
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El mejor modelo para la clasificacion de politicas resulta ser considerablemente mejor que su
par de consumo. De hecho, es 0,23 veces mejor en Precision. Esto implica que la presencia de
elementos que permitan determinar si un tweet corresponde a politicas relacionadas con marihuana
es mas clara. Pudiendo ser necesario mds contexto para determinar de manera certera si un tweet
menciona consumo de marihuana. Cabe recordar que se esta tratando de categorizar textos que ya
estdn relacionados con la droga.

Clase Precision | Recall | F-Measure
No politicas (0) 0,865 0,967 0,913
Politicas (1) 0,714 0,353 0,473
Ponderado 0,837 0,851 0,83

Tabla 6.7: Rendimiento de SVM
para politicas en tweets

Clase Precision | Recall | F-Measure
No politicas (0) 0,86 0,971 0,912
Politicas (1) 0,722 0,322 0,445
Ponderado 0,834 0,849 0,824

Tabla 6.8: Rendimiento de Voted Perceptron
para politicas en tweets

Clase Precision | Recall | F-Measure
No politicas (0) 0,874 0,946 0,908
Politicas (1) 0,639 0,413 0,502
Ponderado 0,83 0,845 0,832

Tabla 6.9: Rendimiento de C4.5
para politicas en tweets

6.4.3. Edad de Usuarios

La prediccion de edad comparte la misma base de las clasificaciones anteriores. En el sentido
de que utiliza elementos del lenguaje para reconocer pardmetros ocultos que determinen la edad de
las personas. Se apoya en la percepcion de que los individuos cambian el conjunto de palabras que
ocupan a lo largo de su vida y que generaciones enteras comparten elementos léxicos.

El elemento novedoso de esta parte radica en que ya no se trata de encapsular los textos dentro
de categorias, sino que se intenta asociar a los casos dentro de un rango de valores. Esta diferencia
también se ve reflejada en las métricas de rendimiento que se ocupardn. En esta ocasién serdn
utilizadas medidas de relacion lineal y diferencias agregadas entre los datos reales y los predichos.
Especificamente se utilizard la correlacion de Pearson y otros errores.

En esta instancia son evaluados tres algoritmos disefiados para realizar regresiones de datos:
Regresion Lineal, M5P y la version de Support Vector Machines para regresiones. Todas fueron
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Modelo Correlacion | MAE | RMSE
Regresion Lineal 0,248 7913 | 9,792
MS5P 0,469 7,286 | 9,234

SVMreg log-normalizado 0,526 6,573 | 8,503
SVMreg binario 0,583 6,280 | 8,151

Tabla 6.10: Rendimiento de algoritmos de edad

70
60

50

*

@ ot
5 40 - ot
5 e .
E 4 A $ % . ¢ © Ideal
B R °$:; e ',* *SMO
i e .

20 K o* L adi .

.
o’
10
0
10 20 30 40 50 60 70

Edad

Figura 6.8: Evaluacion grafica de SVM
Fuente: Elaboracién Propia

entrenados con monogramas y vectores de frecuencias log-normalizados. Aunque el mejor modelo
tiene una pequena variacién. Las medidas de rendimiento se muestran en la Tabla[6.10] ahi figuran
todas las opciones mds una version de SVM con vectores binarios. Se puede apreciar claramente
que las medidas mejoran estrictamente de arriba hacia abajo. El mejor modelo es la tltima version
de SVM, teniendo una correlacion de Pearson de 0,583 y error absoluto medio de 6,28. En otras
palabras, el modelo se equivoca en en promedio cerca de 6 afios.

La Figura [6.8 muestra graficamente los resultados del modelo para un conjunto de prueba del
25 %, comparando lo resultados del modelo con respecto a la recta identidad. En ella se puede
ver que a medida que avanza la edad el error incrementa, pudiendo deberse a que el 1éxico de las
personas se estabiliza desde cierta edad. Por otro lado, se debe destacar la mejora del modelo al
considerar la presencia de palabras en el vocabulario en vez de la frecuencia. Esto indica que la
edad de una persona estd mayormente determinada por el conocimiento y uso de ciertas palabras.

6.4.4. Consumo de Usuarios

La clasificacion de consumo de marihuana por parte de los usuarios se incluye junto a los tipicos
modelos de Mineria de Datos, debido que aqui no se hard tratamiento de textos para conseguir un
conjunto de atributos. El grupo de 13 atributos, compuesto por medidas derivadas de los tweets y
el entorno social del usuario, serd utilizado para predecir su consumo de marihuana.

Fueron utilizados tres algoritmos para comparar sus rendimiento en la clasificacion: Support
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Clase Precision | Recall | F-Measure
No consumo (0) 0,757 0,709 0,732
Consumo (1) 0,628 0,684 0,665
Ponderado 0,703 0,698 0,7

Tabla 6.11: Rendimiento de SVM
para consumo en usuarios

Vector Machines, Multilayer Perceptron y Voted Perceptron. Los tres en sus versiones optimizadas
arrojaron medidas casi idénticas, solo variando en la medida ROC Area. Sugiriendo que los tres
algoritmos exprimen casi todo el poder predictivo del conjunto de variables. La Tabla muestra
el conjunto de medidas de rendimiento para SVM, utilizado por defecto como modelo final, porque
permite apreciar la influencia de las variables en la clase. Estos valores se diferencian ampliamente
a modelos anteriores, ya que las medidas estdn balanceadas. Esto se cumple para las dos clases y
para los valores de Precision y Recall. En sintesis, individualmente sera recuperado el 68,4 % de
los consumidores de marihuana y 62,8 % del total de predichos serdn efectivamente consumidores
en el dltimo afio.

La Tabla [6.12) muestra los pesos normalizados para cada variable. Los datos indican que las
variables con mayor poder predictivo son la edad, la emisién de tweets relacionados con marihuana,
tweets sobre politicas de marihuana, el porcentaje de consumidores en el vecindario personal y las
nominaciones fuera de la red social. Especificamente, la primera y la quinta disminuyen el riesgo
de consumo, y la segunda, la tercera y la cuarta lo aumentan. En contraposicién, la polaridad y la
densidad son las variables mas débiles.

Atributo Peso Normalizado

Edad —1,58
Tweets de marihuana 2,67
Consumo en tweets 0,51
Politicas en tweets 1,50

Polaridad —0,14
Polaridad de Politicas 0,68
Seguidores 0,27
Densidad 0,05
Reach Centrality 0,95
Uso en vecindario 1,37
Polaridad en Vecindario 0,31
Distancia a consumidores 0,30

Nominaciones externas —1,80
Intercepto 0,13

Tabla 6.12: Influencia de variables en el
consumo de marihuana

Se confirman varias creencias y se replican algunos resultados obtenidos en la literatura. En
primer lugar, los consumidores se concentran en segmentos de edad més jévenes. Las popularidad
de una persona aumentan su riesgo a consumir marihuana. El comportamiento del entorno influen-
cia directamente al comportamiento de las personas. Bajo este contexto, la emision de tweets de
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consumo de los amigos predice con mayor fuerza que la emisién propia. La publicacién de cual-
quier mensaje relacionado con marihuana dice mucho del consumo. Ademds, todas las medidas de
cercania a otros consumidores aumentan el riesgo de consumo.

6.5. Meétricas

En esta seccion serdn mostrado le producto final de esta memoria. Estos resultados estdn ob-
tenidos a partir de todo lo realizado anteriormente, y ayudardn a comprender el fendmeno de la
marihuana en Twitter. Incluso permitirdn sacar conclusiones de su relevancia para la poblacion
general. Los resultados son desplegados en orden distinto que el contenido en el Capitulo 3. En
esta ocasion se procederd de la siguiente manera: prevalencia, frecuencia de consumo, polaridad,
polaridad de politicas, porcentaje de consumidores entre amigos, oferta de marihuana, y palabras
utilizadas en tweets de consumo.

6.5.1. Prevalencia

En epidemiologia, la prevalencia representa el porcentaje de la poblacion que evidencia cierta
caracteristica en un periodo de tiempo. En este caso se trata de perseguir la misma definicion, pero
desde datos consignados en Twitter. Para obtener esta métrica es necesaria toda la estructura de la
aplicacidn, desde los recolectores de informacion de Twitter hasta el clasificador de consumo. Este
ultimo es utilizado para determinar el consumo de marihuana en el tltimo afio para una muestra de
usuarios.

La Figura[6.9 muestra el cilculo de prevalencia para cada afio, la cual revela un alto porcentaje
para el afios anteriores al 2010. Los valores para esos afios pueden estar sobrestimados debido a los
pocos datos de usuarios y tweets para ese periodo, y la utilizacién un supuesto clave: las relaciones
entre usuarios creados en ese tiempo no han cambiado drasticamente al avanzar los afios. Los afios
posteriores al 2009 muestran una evolucién paulatina del consumo de marihuana entre los usuarios
chilenos de Twitter.

Un anélisis necesario, para determinar la representatividad de los datos con respecto a la pobla-
cion chilena, es realizar una comparacion entre los datos mostrados en la Figura y los datos
recogidos por la Encuesta Nacional de Drogas. La prevalencia histérica arrojada por esta encues-
ta es expuesta en la Figura [6.10] Se puede apreciar una similitud entre la tendencia de los afos
2010 y 2016 de la curva producida por el predictor y la tendencia entre los afios 2008 y 2014 del
estudio nacional, aunque se tiene un desfase de dos afos. La Figura [6.11] grafica la comparacion
de curvas para el periodo entre 2008 y 2014, corrigiendo a la curva predicha por un ponderador y
desplazandola dos afos atrds para corregir el desfase.

La gran similitud entre curvas es innegable, presentando un coeficiente de correlacion de Pear-
son de 0,933. Aunque hay que destacar que la curva predicha fue retrasada en dos afos. Este
desfase podria estar producido por las variables utilizadas en el predictor, es decir, el resultado
estd totalmente condicionado a elementos presentes en Twitter. Esto quiere decir que el consumo
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Fuente: Estudio Nacional de Drogas

de marihuana no es reflejado inmediatamente en el contexto de Twitfer, ya que requiere que los
usuarios presenten el comportamiento y luego generen contenido que esté relacionado con él. El
desfase serd replicado para el andlisis de otras métricas.

6.5.2. Frecuencia de Consumo

La capacidad de reconocer si un texto contiene elementos que permitan predecir el consumo de
marihuana es uno de los ejes centrales de la aplicacion. Puede aportar en el cdlculo de prevalencia,
pero también produce una métrica por si mismo, el célculo de frecuencia de consumo. Este se
construye promediando los fweets de consumo por afio de quienes emiten este tipo de textos. La
Figura[6.12]reproduce el cdlculo de esta métrica para los afios pertinentes. En ella se puede apreciar
un alza sostenida.

Fue realizado el mismo procedimiento de desfase y escalamiento visto en la métrica de prevalen-
cia. Esta medida replicé de alguna manera los resultados obtenidos anteriormente, ya que produjo

82



0.12

0.1

. 0.08
£

g o0e
2

g om
(=8

0.02

0

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015
Afio
== Curva Predicha =#=— Encuesta MNacional
Figura 6.11: Comparacion de Prevalencia
Fuente: Elaboracion Propia

1.6

1.4

1.2

=] 1
g

3 o8
g

@ 06
E

0.4

0.2

2007 2008 2009 2000 2011 2012 2003 2014 2005 2006 2007

Afio

Figura 6.12: Tweets de Consumo por Usuario
Fuente: Elaboracién Propia

curvas sumamente parecidas. En la Figura se grafican las dos curvas llevadas a la escala de
dias de consumo, ya que la Encuesta Nacional de Drogas mide el nimero de dias en el dltimo mes
que se consumi6 la droga. En este caso, el coeficiente de correlacion de Pearson es igual a 0,471.
De esta manera, esta métrica también presenta mejoras en la correlacion a partir de un desfase de
dos afios.

6.5.3. Polaridad

La polaridad de tweets refleja que tan positivos o negativos son los textos emitidos por los
usuarios de Twitter. Esta métrica trata de incorporar las opiniones vertidas en el tweet promedio
para cada periodo y asi, realizar seguimiento al efecto en la opinién de las personas a partir de
ciertos eventos. La polaridad es calculada para cada afio, mes y dia para los cuales se poseen
datos. La Figura[6.14] exhibe la evolucién anual para esta métrica. En una primera instancia sélo se
mencionard su forma, evidenciando una baja desde el aiio 2008 y recuperandose desde el afio 2013.
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La polaridad también es calculada en base a los usuarios. Cada usuario tiene un nimero de
tweets asociados y ellos, una polaridad. Se calcula tomando el promedio entre los tweets del usuario
y luego, el promedio de los usuarios. Esto implica que gran cantidad de usuarios tendran polaridad
igual a cero. La Figura [6.I5| muestra la evolucion de la polaridad de usuarios a través de los afios,
detectindose una baja sostenida. Es importante destacar la diferencia de forma entre los dos gréficos
de polaridad, sefialando que la evolucion diaria de los fweets no es incorporada directamente en la
polaridad de usuarios.

En un momento se plante6 que la polaridad de marihuana podria estar relacionada con la per-
cepcion de riesgo de la droga. Obedeciendo la definicion de percepcion de riesgo corresponde al
porcentaje de la poblacién que considera riesgoso el consumo experimental o frecuente de ma-
rihuana. Para efectos del andlisis se considerard sélo el segundo. Por otro lado, es 16gico pensar
que esta medida tiene similitud con el promedio de polaridad para tweets negativos. En otras pa-
labras, las mismas personas que opinan negativamente de la droga también la consideran riesgosa.
La Figura la explora de esta idea, comparando la percepcion de riesgo con el promedio de
polaridad negativa de tweets. Esta ultima transformada mediante una reflexion con respecto al eje
horizontal, retrasada en dos afios y escalada. El coeficiente de correlacion de Pearson es de 0,819,
evidenciando un gran parecido tanto grafico como numérico y apoyando nuevamente la teoria del
desfase.

6.5.4. Polaridad de Politicas

La polaridad de tweets de politicas relacionadas con marihuana comparte el mismo principio que
su par mencionado anteriormente, pero esta vez es aplicado s6lo a tweet clasificados como politicas.
La Figura muestra la curva de esta métricas a lo largo de los afos. Se hayan diferencias claras
con respecto al grafico de polaridad general de tweets de marihuana. Por otro lado, es inevitable
notar la relacion entre el aumento de polaridad de los dltimos afios y el toda la atencién medidtica
que ha sufrido la marihuana en casi el mismo periodo. También es importante notar la similitud de
la curva con la apreciada para la prevalencia. Esta relacion es apoyada por el modelo predictor de
consumo en usuarios.
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6.5.5. Amigos Consumidores

El porcentaje de amigos presentes en la red egocéntrica del usuario es mds un atributo que una
métrica en si. Su valor radica en el poder predictivo del consumo de marihuana. Adn asi, como
fue planteado en el Capitulo 3, podria brindar nociones de facilidad de acceso. Tal como se puede
apreciar en la Figura[6.18] evidencia un incremento dréstico desde que existen datos. Para valorar
esta métrica, se debe tener en cuenta el supuesto detrds de las relaciones de seguimiento para el
transcurso de los afio.

6.5.6. Oferta de Marihuana

La métrica de oferta de marihuana se basa en la clasificacion de los tweets con respecto a venta
de marihuana. Como se vio en la prictica, los tweets etiquetados como venta representaban una
porcién muy pequefla como para ser tomada en cuenta. Esto da como resultados un coeficiente
de Kappa muy bajo y no permite el correcto entrenamiento de algoritmos. Durante la revision
manual de algunos fweets se reconoci6 claramente la venta por parte de usuarios, pero la muestra
de 1.500 textos para el etiquetado no los incorporé en forma suficiente. Esto indica que existe, pero
es necesario revisarlos con mayor profundidad para reconocerlos automaticamente. La métrica de
oferta de marihuana fue la tinica que no pudo ser implementada.

6.5.7. Palabras Utilizadas

Finalmente, es turno de reconocer las palabras utilizadas con mayor frecuencia de cierto tipo
de tweets. En vez de ser una métrica esta seccidn permite explorar la composicion de los tweets.
Se espera que el conjunto de palabras frecuentemente utilizadas pueda dar sefiales del tipo de
marihuana que se estd consumiendo.

La Tabla[6.13] muestra ordenadamente las 20 palabras mds frecuentes en tweets de consumo. Se
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Palabra | Frecuencia (%)
weed 38,71
marihuana 28,26
pito 7,70
cafio 7,20
sacate uno 4,81
porro 4,06
yerba 1,58
hierba 1,09
cuete 1,00
cannabis 0,74
pitito 0,56
cogollo 0,43
faso 0,35
ganja 0,30
marijuana 0,30
canabis 0,28
paragua 0,27
prensao 0,22
mariguana 0,20
cogollito 0,19

Tabla 6.13: Presencia de palabras en
tweets de consumo

puede aprecia gran variedad de términos y gran utilizacion de palabras informales para denominar a
la droga o su forma de consumo. Se hallan palabras de uso general y otras correspondientes a tipos
de marihuana. Las palabras “paragua” y “prensao” hacen referencia precisa a una de las alternativas
contempladas por la Encuesta Nacional de Drogas. Por otro lado, algunas palabras como “cogollo”,
“weed” y “hierba” pueden considerarse como consumo de marihuana verde.

A modo de comparacion, en la Tabla[6.14] se mencionan las 5 palabras més frecuentes en tweets
de politicas. Se observa una gran diferencia, debido a un gran uso de palabras formales para definir
a la marihuana. Es importante notar que s6lo dos palabras estdn presentes en el 98,32 % de los
casos. Estas palabras son “marihuana” y “cannabis”. Esta evidencia explica de alguna forma el
mayor rendimiento en la clasificacién de tweets de politicas.

Palabra | Frecuencia (%)
marihuana 81,84

cannabis 16,48
mariguana 0,49

canabis 0,47
marijuana 0,18

Tabla 6.14: Presencia de palabras en
tweets de politicas
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones Generales

Este estudio propone la utilizacion de la informacién generada en Twitter para replicar un com-
portamiento en la poblacién general. El funcionamiento contempla la combinacién de varios al-
goritmos y procedimientos para obtener los resultados deseados. La aplicacién permite extraer
informacién de los usuarios de Twitter y el contenido relacionado con marihuana que ellos mis-
mos crearon. Asi mismo, faculta la clasificacion de los tweets con respecto a varias categorias y el
calculo de polaridad. Ademas de esto, implementa un modelo de prediccion individual de consumo
de marihuana.

Uno de los mayores valores de la aplicacion es que brinda la posibilidad de extraer informacién
util desde tweets, que directamente son textos, el ejemplo cldsico de informacién no estructurada.
El rendimiento de los clasificadores sobre texto es medianamente bueno, bordeando el 65% de
Precision para la clase buscada y 84 % ponderada. Pero se pueden apreciar diferencias con respecto
a cada clasificacion. La clasificacion de politicas en tweets es claramente mejor, indicando que
dependiendo del tema, la divisién entre clases es mads ambigua o requiere més informacién del
contexto.

En este trabajo se reconoce el valor de las relaciones entre usuarios de Twitter, ya que sin ellas
disminuiria en gran medida el poder predictivo del clasificador de consumo de marihuana. Ademas
reproduce resultados obtenidos en otros estudios realizados con redes sociales fuera del contexto
virtual. Implicando que el tipo de relacién pasa desapercibido o que las relaciones en Twitter son re-
flejo de las relaciones de contacto directo. Se destaca que el consumo de marihuana es mayormente
predicho por declaraciones de consumo por parte de amigos que las propias. Ddndole respaldo a
los estudios que sefialan que el comportamiento de un individuo es fuertemente afectado por los
pares.

Fue evidenciado un desfase de dos afios entre los valores predichos por la aplicacién y los reco-
lectados por la Encuesta Nacional de Drogas. Sefialando que el comportamiento se ve reflejado de
forma retardada en las redes sociales, porque requiere que los individuos viertan esta informacion
en sus cuentas. Aun asi los datos son generados frecuentemente, ya que la polaridad es reportada
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diariamente, y el predictor tiene capacidad de determinar consumo a nivel individual.

Todo esto no seria posible sin los permisos concedidos por Twitter para acceder a la informacion.
Si bien los casos de bloqueo de informacién por parte de los usuarios no son menores, el porcentaje
que no lo hace brinda una gran cantidad de informacion para realizar el andlisis. Con el tiempo
Twitter podria implementar politicas tan restrictivas como las de Facebook.

Finalmente se destacan los beneficios de la programacién modular, principalmente simplifica
la documentacién. De esta manera, la aplicacion es percibida como un conjunto elementos con
interacciones claras en vez de un cimulo de c6digo. También la creacion de un sistema desde cero
produce beneficios. Si bien es mas compleja, posee una enorme flexibilidad para resolver problemas
especificos.

7.2. 'Trabajo Futuro

Como trabajo futuro se plantean dos lineas de desarrollo. Primero, mejorar el rendimiento del
clasificador de consumo de personas. Esto se puede hacer mediante la incorporacion de variables
que expliquen de mejor manera la varianza del comportamiento. Por ejemplo, se puede utilizar una
técnica mas refinada de conexiones, reflejando la intensidad de la relacién. Finalmente, se propone
replicar el estudio a otras drogas, especialmente las licitas como el alcohol y el tabaco. Es probable
que tengan mayor presencia en las redes sociales y la metodologia no requiere modificaciones.
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Anexo A

Proceso de validacion de ingreso

Ver pégina siguiente.
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Anexo B

Vistas de prototipo funcional

Figura B.1: Vista de login
Fuente: Elaboracion Propia
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Figura B.6: Vista de polaridad de politicas
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