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Resumen

La capacidad de Twitter para conectar a los usuarios en torno a un tema deter-
minado permite conocer los complejos mecanismos que otorgan posiciones
de influencia a un subconjunto de usuarios. Este trabajo se centra en el agrupa-
miento de una coleccion de redes tematicas de Twitter mediante un enfoque
interpretable centrado en las relaciones asimétricas de la plataforma. Este mé-
todo consiste en dos procesos generales: comienza indentificando los perfiles
estructurales de los usuarios de la red a partir de una representacién de la red
basada en la presencia de subgrafos dirigidos de 2 a 4 nodos y posteriormen-
te creamos embeddings de la red utilizando los perfiles anteriores creados y
se establecen grupos dentro de la coleccién. Se muestra la aplicabilidad del
método propuesto analizando 75 redes reales generadas en torno a Trending
Topics en México y discutiendo los perfiles de usuarios identificados desde el
punto de vista de las dinamicas de poder social que reflejan.

Keywords — Graphlets, Orbitas, Embeddings, Clustering, Redes Sociales, Roles
Estructurales
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Résumé

La capacité de Twitter a relier les utilisateurs autour d’un sujet donné per-
met de comprendre les mécanismes complexes qui conferent des positions
d’influence a un sous-groupe d’utilisateurs. Cet article se concentre sur le re-
groupement d’une collection de réseaux thématiques Twitter a l'aide d’une
approche interprétable centrée sur les relations asymétriques de la plateforme.
Cette méthode est composée par deux processus genéraux : on commence
par identifier les profils structurels des utilisateurs du réseau a partir d’'une
représentation du réseau basée sur la présence de sous-graphes dirigés de
2-4 nodes et ensuite on crée des embeddings de ce réseau en utilisant les
profils créés précédemment et ensuite on établit des clusters a 'intérieur de
la collection. Lapplicabilité de la méthode proposée est illustrée par 'analyse
de 75 réseaux réels générés autour de Trending Topics au Mexique et par la
discussion des profils d’utilisateurs identifiés du point de vue de la dynamique
du pouvoir social gu’ils refletent.
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Abstract

Twitter’s ability to connect users around a given topic provides insights into

the complex mechanisms that grant positions of influence to a subset of users.

This paper focuses on clustering a collection of Twitter topic networks using

an interpretable approach centred on the platform’s asymmetric relationships.

This method consists of two general processes: it starts by identifying the
structural profiles of the network users from a representation of the network
based on the presence of directed subgraphs of 2-4 nodes and then we create
embeddings of the network using the previous profiles created and clusters
are established within the collection. The applicability of the proposed method
is shown by analysing 75 real networks generated around Trending Topics in
Mexico and discussing the identified user profiles from the standpoint of the
social power dynamics they reflect.
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Introduccion

En un mundo cada vez mas conectado, las interacciones de los usuarios en los
espacios digitales crean una inmensidad de conexiones que a la vez reflejan
complejas estructuras sociales. Estudiar estas redes es particularmente intere-
sante ya que permite comprender distintos procesos sociales, como pueden
ser el flujo de informacién, las interacciones y jerarquias entre los usuarios.

Dado que las redes sociales como Twitter generan intensos debates relacio-
nados con cuestiones sociopoliticas clave y tienen una gran capacidad para
proyectar diversos discursos en el ambito publico, es de particular interés para
muchos cientificos la configuracién de dichas redes en Twitter. Esta plataforma
de microblogging se ha senalado como una pieza critica en la construccion de
debates politicos y movimientos sociales [BR15] e incluso de gran influencia
en la configuracion de la opinién publica sobre temas de de salud [Sha+22].

Una busqueda en la plataforma especializada Science Direct arroja mas de
32,449 articulos que involucran estudios de redes en Twitter, con angulos que
van desde los mecanismos de creacion de redes, hasta los ecosistemas de
poder creados en torno al flujo de informacion. Las redes sociales como Twitter
generan intensos debates relacionados con cuestiones sociopoliticas clave
y tienen una gran capacidad para proyectar diversos discursos en el ambito
publico. A continuacion se describen algunos ejemplos de estudios realizados
sobre Twitter en distintas disciplinas.

« Politica y movimientos sociales. Twitter ha demostrado ser un impor-
tante actor dentro de recientes movimientos sociales y politicos. Algunos
ejemplos interesantes de estudios que se han hecho en Twitter son «Mi-
sinformation warnings: Twitter’s soft moderation effects on COVID-19
vaccine belief echoes» donde Sharevski et al. estudian los efectos de la



moderacion de Twitter en las creencias sobre la efectividad de las vacu-
nas durante la pandemia de COVID-19 [Sha+22]y en «Twitter: A useful
tool for studying elections?» Ivon Gaber estudia la correlacion entre la ac-
tividad en Twitter y el desempeno electoral de los candidatos del Partido
Laboristay el Partido de la Independencia en el Reino Unido [Gab17].

Salud publica. En cuestiones de salud publica, Twitter es un herramienta
Util para modelar las concepciones que los usuarios tienen sobre ciertos
temas. En especifico, Han et al. propone una metodologia para modelar
las ideas y el marketing detras del uso de cigarrillos electronicos en
Estados Unidos [HK16].

Economia. En «Twitter mood predicts the stock market», Bollen et al. utili-
zan economia del comportamiento (behavioral economics) y Twitter para
predecir el estado de animo colectivo en Twitter y estudiar la correlacién
con el mercado de valores [BMZ11]. De manera similar, Aharon et al. mi-
den el impacto de las «Twitter Uncertainty Measures (TMU & TEU)» sobre
criptomonedas [Aha+22].

Psicologia, marketing e influencers . En «Hashtag homophily in twitter
network: Examining a controversial cause-related marketing campaign»,
publicado en «Computers in Human Behavior», Sifan Xua y Alvin Zhoub
estudiaron redes de campanas de marketing controversiales para analizar
la tendencia a la homofilia de los usuarios que utilizaron ciertos hashtags.
Los resultados del estudio muestran que a pesar de que la discusion se
dio principalmente dentro de los discursos de la campana, los usuarios
reaccionaron mas fuertemente ante los influencers. Ademas, la red de
menciones de estos usuarios mostro una tendencia a la homofilia basada
en los hashtags ideologicos y no conceptuales [XZ20].

Lingiiistica, noticias y fake news. En 2020, Medford et al. analizaron
los sentimientos colectivos en Twitter sobre la pandemia de COVID-19.
La mitad de los tweets expresaron miedo mientras que un tercio expreso
sorpresa. Al analizar los tweets mas retuiteados, el contenido se enfocaba
en las formas de transmision, los esfuerzos de prevenciény la cuarentena,
mientras que el miedo disminuia. En la cohorte completa, el impacto
econdmico y politico de COVID-19 fue el tema mas discutido [Med+20].
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Los procesos por los que las fake news se diseminan y afectan la conver-
sacion publica también pueden ser estudiados en Twitter. En «Modeling
the spread of fake news on Twitter» se propone que las noticias falsas
se diseminan como una noticia ordinaria hasta que los usuarios se dan
cuenta de la falsedad y eso se convierte en otra noticia [Mur+21].

En 2017, Himelboim et al. [Him+17] se enfocaron en el estudio de redes tema-
ticas en Twitter. Es decir, analizaron las interacciones que surgen entre usuarios
de la plataforma cuando se aborda un tema especifico. Su trabajo no utiliza
aprendizaje automatico, pero propone una serie de reglas que les permite
caracterizar diferentes redes tematicas. Este problema es interesante porque
busca distinguir, en un conjunto de redes, las distintas configuraciones estruc-
turales que pueden surgir. De manera intuitiva, los autores tratan de establecer
similitudes y diferencias entre redes, de forma que puedan compararlasy crear
grupos.

Debe senalarse que el problema de agrupamiento de redes implica distintos
retos computacionales. Debido a la naturaleza de los grafos, no se puede utilizar
directamente los métodos convencionales de aprendizaje automético, como
KMeans [Bej], sobre los mismos; es necesario primero crear una representacion
vectorial. Ademas, tratdndose de un trabajo de exploracion, la representacion
deberia poder interpretarse para que los resultados tengan significado para
especialistas en otras areas.

En este trabajo de tesis se propone una metodologia que, organizada en dos
etapas principales, permite estudiar redes tematicas en Twitter a partir de sus
estructuras locales utilizando como base la idea de drbitas [Sar+16] en graph-
lets . Dichas drbitas corresponden a los roles de nodos en la coleccion de todos
los posibles grafos de cierto orden dado (tipicamente se consideran sélo 2-5
nodos), conocidos como graphlets y originados en estudios de bioinformatica
[PrzO7]. Con estas oOrbitas, que se describen con detalle mas adelante, este
trabajo construye una representacion vectorial (embedding) con el objetivo
final de realizar un agrupamiento que tome en cuenta los roles estructurales
de usuarios.



1.1

Es importante mencionar que dicha metodologia ha sido aceptada en distintos
congresos y ha sido publicada en la Mexican Conference on Pattern Recognition
(Proceedings).

En el resto de este capitulo se presenta una descripcion de términos importan-
tes relacionados con Twitter. Después, se motiva el estudio de redes tematicas
con una perspectiva de roles estructurales. Finalmente, se establecen los obje-
tivos y la metodologia de esta investigacion.

Twitter

Cada medio digital en el que usuarios interactian define los canales y las
estructuras del flujo de informacién. Tanto las estructuras de flujo como las
jerarquias sociales en una plataforma reflejan patrones interesantes que nos
permiten entender la relacion que existe entre las mismas. Uno de los ejemplos
mas claros dentro de los medios digitales y las redes sociales donde se dan
este tipo de interacciones y jerarquias es Twitter. Twitter es un servicio de
microblogging y red social en la que los usuarios publican e interactlan con
posts conocidos como «tweets» [Twi].

Un tweet es la unidad minima de Twitter, se trata de mensajes de hasta 280
caracteres, son publicamente visibles por defecto y cualquier usuario puede
responder a los demas, creando de esta manera una discusion publica que se
puede modelar con una red dirigida.

La forma en que se propaga la informacion en Twitter se asemeja a como se
propaga la informacion en la vida real. Las comunicaciones humanas suelen
caracterizarse por una asimetria entre los productores de informacion (medios
de comunicacion, empresas, personas influyentes, entre otros) y los consu-
midores de contenidos [GRL14]. El papel de los usuarios en la propagacion
de la informacidn a través de la red esta intrinsecamente relacionado con la
topologia de la misma. Entender estos roles puede proporcionar una valiosa
vision de los debates publicos en la plataforma.
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A continuacion se describen algunos términos relevantes para analizar el fun-
cionamiento de Twitter.

Trending Topics Twitter hace un seguimiento de las frases, palabras y hash-
tags que se mencionan con mayor frecuencia y los publica bajo el titulo de
trending topic. Un hashtag es una etiqueta por convencion entre los usuarios
de Twitter para creary seguir un hilo de discusion prefijando una palabra con
el simbolo «#». Los trending topics ayudan a Twitter y a sus usuarios a enten-
der lo que esta ocurriendo en la red social e invitarles a unirse a la discusion
[Twi]. Los trending topics se representan filtrados por pais dependiendo de la
configuracion de la cuentay son calculados en tiempo real a lo largo del dia.

Interacciones. Las mayor parte de las interacciones dentro de Twitter corres-
ponden a la practica comun de responder o reaccionar a un tweet [Kwa+10].
Las mas comunes estan definidas por las siguientes acciones:

« RT que la abreviatura «retweet» es la practica de replicar el tweet de
otro usuario. El mecanismo de retweet permite a los usuarios difundir la
informacion que deseen mas alla del alcance de los seguidores del tweet
original.

+ «@» seguido de un identificador (username) se refiere a una menciony
se utiliza para etiquetar y responder directamente a un usuario.

Red temdtica. Una red tematica es aquella que captura las interacciones
anteriormente mencionadas dentro de un tema en especifico definido por un
trending topics. Es decir, los nodos de la red representan usuarios que han
escrito un tweet sobre un tema en tendencia (TT) y las aristas representan las
interacciones entre ellos, ya sea un RT o una mencion. Es importante mencionar
que las aristas son dirigidas y representan el sentido de la interaccion.

1.1 Twitter
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1.3

Agrupamiento de redes tematicas

Como se menciono anteriormente, las redes tematicas son interesantes ya que
contienen la configuracién estructural de la discusién publica sobre un tema
en especifico. Con esta motivacion, Himelboim et al. propusieron un estudio
de redes tematicas usando criterios que ellos mismos definieron con base en
su experiencia desde el campo de la sociologia.

En su trabajo, estos autores hacen clasificacion, aunque no en el sentido de
aprendizaje automatico, pues no utilizan datos etiquetados ni siguen una meto-
dologia basada en los datos. Méas bien proponen que hay 6 clases importantes
para el estudio de redes, que son: dividida, unificada, fragmentada, clusteri-
zada, in hub-and-spoke y out hub-and-spoke. Después, utilizando distintas
medidas de las redes crean un arbol de decisién para clasificar cada una en
los grupos predefinidos, como se puede observar en la Fig. 1.1.

Aunque este trabajo se considera una aportacion importante al estudio de redes
en Twitter, utilizar grupos predefinidos podria llevar consigo algunos problemas,
como limitar la clasificacion a sélo las categorias concebidas por los autores,
desestimando otros criterios que permitirian diferenciar entre redes. Preguntas
interesantes que pueden plantearse a partir de este trabajo son: ;Es posible
llevar a cabo un agrupamiento basado directamente en los datos? ;De qué
forma puede hacerse si ademas se requiere que los resultados sean interpre-
tables? Quiza los algoritmos de aprendizaje automatico no-supervisado para
agrupamiento no son directamente una opcion, pero extrayendo caracteristicas
de las redes para crear un embedding podria ser una alternativa viable.

Roles estructurales y graphlets

Los roles estructurales han sido estudiados por distintas disciplinas desde
hace algunos anos. Un rol estructural en redes puede entenderse como las
funciones que tiene un nodo dentro de un grafo. La importancia de estos roles

Capitulo 1 Introduccion
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Fig. 1.1. Arbol de decision para clasificar redes tematicas en Twitter, propuesto por
Himelboim et al. [Him+17]

1.3 Roles estructurales y graphlets
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estructurales reside en su correlacion con las estructuras y jerarquias sociales
asi como su comportamiento.

Desde distintas disciplinas se ha intentado mapear las estructuras en grafos
a estructuras sociales. En «Understanding Network Formation in Strategy Re-
search» [Ros+16] se estudia la composicion de las redes dentro del contexto
de investigacion sobre gestion estratégicay como estas impactan directamente
dentro de las organizaciones (Ver Fig.1.2).

o b o——

o—0 o—0 o—0—0 o—0—0 o o o
./ \. ./ \. —

Arco Reciprocidad Propagacion de Popularidad Propagacion de Actividad Conectividad Multiple

Fig. 1.2. Roles estructurales y su funcion segun Kim et al. [Ros+16]

Otro ejemplo muy interesante es el de «Structural Holes and Good Ideas»
[Bur04], donde se describe el mecanismo por el que la intermediacion influye
directamente en el capital social. Esto debido en gran parte a que la opinion
y el comportamiento son mas homogéneos dentro de los grupos que entre
todos ellos, por lo que las personas que conectan grupos (puentes) estan mas
familiarizadas con formas alternativas de pensary comportarse.

Enla Fig. 1.3 podemos observar un ejemplo en el que encontramos un puente
entre dos grupos. Estos nodos (A y B) también pueden ser encontrados en
la literatura con el nombre de brokers y tienen una alta intermediacién. La
centralidad de intermediacién es una medida de centralidad en grafos basada
en los caminos mas cortos, es decir, los que estan conformados por la menor
cantidad de aristas posible. Formalmente se define como

o) = Y 2

g
SFVFEL st

donde o, es el nUmero total de caminos mas cortos desde el nodo s al nodo ty
os(v) es el nUmero de esos caminos que pasan por v (donde v no es un nodo
final).

Dada larelevancia que, en sociologia, ha tenido el analisis de roles estructurales,
en este trabajo exploramos la posibilidad de agrupar redes tematicas en Twitter
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Puente

Fig. 1.3. Enun grafo se conoce como puente a los nodos que conectan dos grupos,
estos nodos tienen una alta intermediacion ya que necesariamente por
ellos pasan los caminos mas cortos entre nodos de ambos grupos.

basandonos en la idea de dichos roles. Para ello, utilizamos las érbitas de
graphlets, que son diccionarios de grafos de orden fijo, descritos con mayor
detalle en el capitulo 3.

Presentacion del problema y objetivos

Los objetivos de este trabajo son los siguientes:

Objetivo general Dada una coleccion de redes de Twitter definidas por la
interaccion de los usuarios sobre temas concretos (redes tematicas), agrupar
redes dentro de la coleccién segun el perfil de los usuarios que conforman
cada red, tomando como base el rol estructural de los usuarios.

Objetivos especificos
OE1 Crear una coleccion de redes tematicas en Twitter en México.

OE2 Identificar perfiles de usuarios en las redes mediante una representacion
vectorial a nivel nodo, basada en la firma orbital de graphlets .

1.4 Presentacion del problema y objetivos



OE3 Construirunarepresentacion vectorial para las redes tematicas basada en
la caracterizacion de usuarios y roles estructurales, y usarla para agrupar
las redes en la coleccion.

1.4.1 Metodologia

OEZ1 Crear una colecciéon de redes tematicas en Twitter en México.

a) Determinar un criterio para elegir temas que permitan la construc-
cion de redes.

b) Descargar tweets con los criterios previamente determinados de tal
manera que las redes tematicas puedan ser construidas.

c) Preprocesar los datos y construir las redes a partir de la discusion
publica.

d) Guardar las redes en un formato apropiado para trabajar con la
coleccién.

OE2 Identificar perfiles de usuarios en las redes mediante una representacion
vectorial a nivel nodo, basada en la firma orbital de graphlets .

a) Calcular los graphlets y la firma orbital de cada nodo para cada red.

b) Llevar a cabo clustering usando la firma orbital de los nodos que se
calculd en el paso anterior.

c) Identificar los distintos perfiles de usuario que se distinguen de
acuerdo a la firma orbital.

OE3 Construirunarepresentacion vectorial para las redes tematicas basada en
la caracterizacién de usuarios y roles estructurales, y usarla para agrupar
las redes en la coleccion.

a) Representar cada red de acuerdo al tipo de usuarios que emergen
en la conversacion.

10 Capitulo 1 Introduccion



b) Agrupar las redes tematicas utilizando la representacién anterior,
de modo que puedan identificarse grupos basados en un criterio
interpretable: el rol estructural de los usuarios.

1.5 Estructura del trabajo

En el capitulo 2 revisaremos algunos conceptos utiles relacionados con el
agrupamiento en grafos. Después en el capitulo 3, se discutiran los graphlets
y las drbitas que pueden definirse a partir de ellos. Tomando como base los
capitulos 2y 3, el capitulo 4 describe la metodologia propuesta. Posteriormente,

en el capitulo 5 se exponen los resultados de los experimentos realizados.

Finalmente, en el capitulo 6 encontramos las conclusiones del trabajo, algunas
consideraciones del mismo y el trabajo futuro propuesto.

1.5 Estructura del trabajo
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Agrupamiento sobre Redes

En este capitulo se presenta el problema principal y algunos elementos ne-
cesarios para comprender tanto su complejidad como una posible solucion.
Comenzamos con una definicion formal de una red y de su representacion
matematica; posteriormente, se presenta el problema de agrupamientoy su
relevancia dentro del aprendizaje automatico. Finalmente, el capitulo se enfoca
en analizar la tarea de agrupamiento en una coleccion de redes, describiendo
brevemente enfoques y limitaciones para resolver el problema.

Redes

Unared es un conjunto de nodos unidos por aristas que representan relaciones.
Los nodos vy aristas los podemos encontrar en distintas disciplinas con distintos
nombres, por ejemplo en fisica se denominan sitios y vinculos y en sociologia
actores y vinculos.

La representacion matematica de una red se denomina grafo y es estudiada en
matematicas discretas, especificamente en teoria de grafos. Un grafo (2.1) esta
formalmente definido como un par de conjuntos G = (V, E), donde V es un
conjunto no vacio de nodos (vértices) y E es un conjunto de aristas [Sao21].

Fig. 2.1. Grafo no dirigido de tres nodos y tres aristas.
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Un grafo dirigido o digrafo, es un grafo en el que las aristas tienen direcciones
(Ver 2.2). En un sentido mas formal, un grafo dirigido es una tripleta G =
(V, E, ¢) donde ¢ es una funcion de incidencia que asigna cada arista a un par
ordenado de nodos, es decir, ¢ : E — {(z,y) | (x,y) € V2 yx # y}

—@
Fig. 2.2. Grafo Dirigido (DiGraph). Podemos observar que la direccién de las aristas

esta representada por una flecha que indica en donde se origina la arista
(inicio de la flecha).

Un subgrafo H = (V', E’) de un grafo G = (V, E)) es un grafo formado a partir
de un subconjunto de nodos y un subconjunto de aristas de G en dénde el sub-
conjunto de aristas V' conectan solo los nodos del subconjunto E' y mantienen
las mismas relaciones de adyacencia que tenian en el grafo original Es decir,
V' es un subconjuntode V (V' C V) y E' es un subconjunto de E que contiene
solo aristas cuyos dos extremos estan en V.

Un subgrafo inducido H = (V’, E’) de un grafo G = (V, E) es aquel que en
donde E’ es el conjunto de todas las aristas de G cuyos nodos incidentes estan
todos en V', Esto significa que en un subgrafo inducido, los nodos seleccio-
nados forman un subconjunto completamente conectado del grafo original.
Formalmente, V' es un subconjuntode V (V' C V) y E’ consiste en todas las
aristas en E que tienen ambos extremos en V",

Un isomorfismo de grafos es una biyeccion de los nodos de un grafo sobre
otro, de modo que se preserva la adyacencia de los nodos. Formalmente, el
isomorfismo entre dos grafos Gy H es una funcion biyectiva f : V(G) — V(H).
Esta definicién se extiende a las graficas dirigidas si la funcion preserva el
orden entre cada par de nodos asociados con una arista. Una simetria es un
isomorfismo de una grafica sobre si misma.

Determinar si dos grafos con el mismo nimero de vértices n y aristas m son
isomorfos o no, se conoce como el problema del isomorfismo de grafos. Este
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es un problema NPy se cree que es NP-Completo, aunque no esta demostrado
[KST93].

o—0 O
f(a) = 1
\ / f(b) = 6
o 6—O0 f(c) = 8
‘ ‘ f(d) = 3
f(e) = 5
-] 0— f(f) = 2
/ \ f(g) = 4
f(h) = 7
G H e Gyt

Fig. 2.3. Ejemplo de Isomorfismo entre Gy H

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina, del inglés Machine Lear-
ning (ML), es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que estudia algoritmos y
técnicas que permiten automatizar soluciones a problemas complejos. Esto se
logra a partir del aprendizaje sobre conjuntos de datos.

Como subconjunto de la Inteligencia Artificial, un campo de estudio amplio
y diverso que estudia distintas técnicas para crear algoritmos inteligentes, el
aprendizaje automatico se enfoca principalmente en imitar el aprendizaje hu-
manoy gradualmente mejorar la precisiéon sobre una tarea [IBM]. En problemas
complejos, a pesar de tener requerimientos claros y especificos, puede resultar
complicado crear y programar conjuntos de reglas explicitas que representen
una solucion. Un ejemplo claro podria ser la tarea de detectar objetos en una
imagen [RRC19].

Los algoritmos de aprendizaje automatico son capaces de resolver problemas
de manera implicita, aprendiendo estructuras y reglas a partir de un conjunto
de datos en vez de tener una estructura y diseno explicito. La naturaleza de

2.2 Aprendizaje automéatico
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estos algoritmos hace que dependan directamente de la calidad y cantidad
de ejemplos en el conjunto de datos. Dependiendo de la naturaleza de la ta-
rea planteada en el conjunto de datos, encontraremos distintas categorias de
algoritmos dentro del aprendizaje automatico [RRC19]. Principalmente, se esta-
blece una distincion entre los conjuntos de datos etiquetas y no etiquetados.

Un conjunto de datos etiquetado es aquel cuyos ejemplos tienen la respuesta
a la pregunta que se hace. Podemos pensar al conjunto de datos etiquetado
como una guia de estudio, a partir de la cual el estudiante (en este caso la
magquina) puede aprender de ejemplos. En el caso de la tarea de clasificacién,
el conjunto de datos contiene informacion sobre la clase representada por cada
objeto; por ejemplo, una imagen de un perro contiene la etiqueta perro.

Por otro lado, los datos no etiquetados son aquellos que no contienen una eti-
queta, es decir que no han sido catalogados de ninguna maneray de los cuales
no poseemos mas informacion que el dato en si. Los datos no etiquetados
son, por ejemplo, aquellos que podemos recolectar de un sensor a partir de
observaciones de algun entorno.

Aprendizaje automatico supervisado

Elobjetivo del aprendizaje supervisado es crear un modelo sobre un conjunto de
datos etiquetados para posteriormente predecir las etiquetas de datos nuevos
a partir del aprendizaje de la relacién entre las caracteristicas y la variable
objetivo [RRC19]. En otras palabras, estos algoritmos resuelven problemas
a partir de generar un modelo que aprende sobre un conjunto de datos con
etiquetas conocidas (datos de entrenamiento) y que después se ejecuta sobre
nuevos datos para predecir su etiqueta.

Durante la fase de entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros para mi-
nimizar la diferencia entre las predicciones y los valores reales de la variable
objetivo en el conjunto de datos de entrenamiento. Para lograr esto, el conjunto
de datos etiquetados es dividido, una parte del conjunto se utiliza para que
el algoritmo aprenda (como una guia con ejemplos) y a la vez otra parte mas
pequena es utilizada para poner a prueba el entrenamiento (como un examen).
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Una vez que el modelo ha sido entrenado y se ha ajustado a los datos, este es
capaz de etiquetar datos nuevos que no se habian visto previamente durante
el entrenamiento.

Este tipo de algoritmos tienden a ser muy efectivos. No obstante, una considera-
ciénimportante es que no siempre es clarala maneraen laque el problema esta
siendo resuelto y por lo tanto es complicado interpretar el modelo [RRC19].

Aungue se sabe qué entradas se deben proporcionary qué salidas se deben
esperar, no es sencillo comprender como el modelo llega a esas salidas; a este
problema se le conoce como el problema de interpretabilidad de un modelo
[Zha+21; RRC19].

La interpretabilidad es un problema especialmente presente cuando se usa
un enfoque de redes neuronales [Zha+21], que tienen millones de parametros
y vuelven complicado interpretar las decisiones o la serie de reglas que cons-
truyen para resolver un problema. Lo modelos recientes tienen una cantidad
creciente de capas y conexiones que pueden procesar grandes cantidades de
datos, y pueden aprender patrones muy sutiles que son dificiles de detectar
por los humanos.

La interpretabilidad puede ser un problema en algunas aplicaciones en donde
es necesaria la transparencia. Un ejemplo podria ser el area médica, en donde
es deseable que los algoritmos que asisten diagnosticos sean auditables y
permitan revisar bajo qué criterios se realizé un diagnostico.

Aprendizaje automatico no supervisado

En el aprendizaje no supervisado el objetivo principal es aprender patrones a
partir de conjuntos de datos no etiquetados. Dentro del aprendizaje automatico
no supervisado existen tareas como la identificacion de patrones frecuentes,
creacion de reglas de asociacion y busqueda de agrupamientos [Kub17]. En
esta seccién nos enfocaremos en la tarea de agrupar, que es quiza la tarea mas
representativa del aprendizaje no supervisado.

2.2 Aprendizaje automéatico
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Llevar a cabo una tarea de agrupamiento, o clustering, consiste en dividir un
gran conjunto de datos (puntos) de tal manera que los puntos con propiedades
0 patrones en comun se encuentren en un mismo grupo. La complejidad de
esta tarea radica en que los grupos no se conocen previamente y la cantidad
de los mismos es desconocida.

Los resultados de un agrupamiento pueden ser utilizados como clasificadores o
predictores de valores de atributos desconocidos, e incluso como herramientas
de visualizacién [Kub17].
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Fig. 2.4. Unejemplo de agrupamiento (clustering) en R?.

Un ejemplo sencillo de agrupamiento en R? puede ser el que se muestra en la
Fig. 2.4, en el que cada punto representa un ejemplo descrito por dos atributos.
Aungue en este caso es sencillo encontrar los agrupamientos a simple vista,
para cuatro dimensiones o mas no es posible visualizar los datos ni los grupos.
A medida que los datos tienen mayor complejidad, establecer grupos solo
puede lograrse mediante algoritmos disenados para la tarea [Kub17].

Los algoritmos de agrupamiento frecuentemente requieren definir una funcién
de distancia entre un ejemplo y todos los elementos del grupo. Dependiendo
de la naturaleza de los atributos, distintas medidas pueden ser convenientes.
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Una eleccion comun es ladistancia Minkowski. Consideremos X = (x1, 2, .. ., T,)
yY = (y1,¥y2,--.,y.) € R", ladistancia Minkowski de orden p, con p un nUmero
entero, se define como

DX,Y) = (3 | - ul?)?.

Uno de los algoritmos més conocidos de agrupamiento es KMeans. Este algo-
ritmo agrupa los datos de entrada en K grupos, para una K predefinida por
el usuario. La representacion matematica de cada uno de los K grupos es un
centroide, que es el punto promedio de la distancia entre los puntos del grupo
gue representa. Por ser el valor promedio de todos los elementos del grupo,
un centroide permite una caracterizacién adecuada del grupo.
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Fig. 2.5. Centroides.

El algoritmo KMeans busca minimizar la distancia promedio de cada punto al
centroide del grupo al que fue asignado. De manera formal, dado un conjunto
de ejemplos (zy, 23, ..., x,) donde cada ejemplo es un vector d — dimensional,
KMeans busca agrupar los n ejemplos en K(<= n) grupos S = 51, Sa, ..., Sk
de tal manera que se minimice el error cuadratico total entre los ejemplos de

2.2 Aprendizaje automéatico
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entrenamiento y sus centroides correspondientes. Es decir, se busca resolver
el problema

k
arg;ninzz X — g%, (2.1)

=1 XES;
en donde p; representa el centroide del grupo S;.

La funcidon objetivo en la expresion anterior se conoce como inertia o within-
cluster sum-of-squares criterion.

El problema 2.1 puede resolverse de manera iterativa, siguiendo el Algoritmo
2.2.2. En este enfoque, los centroides pueden ser inicializados de manera
aleatoria o con algunas técnicas de inicializacion que permitan al algoritmo
converger mas rapido. Posterioremente, el algoritmo itera recalculando los
centroides y los puntos correspondientes a cada grupo, hasta que ya no haya
un cambio significativo en la funcién objetivo o se alcance el nimero maximo
de iteraciones.

Uno de los aspectos negativos de este algoritmo es que es muy susceptible a
los centroides iniciales. En la practica, es comun ejecutar el algoritmo varias
veces y considerar al mejor resultado, en términos de la funcién objetivo, como
el agrupamiento final.
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Algorithm 1: Pseudocdédigo K Means [Kub17]

Input: Puntosy K
Output: K Grupos
Inicializar K Centroides y K Grupos;
Escoger un punto X y calcular su distancia a cada Centroide C;;
Definir el centroide mas cercano como Cj;
while frue do
for Cada X do
if X se encuentra en C; then
| continuar
end
else
| Mover X a C;y recalcular los centroides
end
end
if los Centroides no cambien de manera significativa o se ha

alcanzado un numero maximo de iteraciones then
| false

end
end

2.2 Aprendizaje automéatico
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Agrupamientos en grafos

Algoritmos de agrupamiento como KMeans, disenados para trabajar en conjun-
tos de vectores, no pueden ser utilizados directamente en grafos. Sin embargo,
las numerosas aplicaciones y la necesidad en diferentes contextos de identifi-
car grupos en datos estructurados han derivado en la propuesta de numerosos
algoritmos para hacer agrupamientos en grafos.

Conviene senalar que al hablar de agrupamiento en grafos se abarcan dos
tareas distintas. La primera consiste en la deteccion de comunidades, o gru-
pos de nodos, dentro de un solo grafo. La segunda, significativamente menos
explorada en la literatura, consiste en realizar agrupamientos a nivel grafo, es
decir, identificar grupos de grafos con caracteristicas en comuin dentro de una
coleccion.

A continuacion se describen brevemente algunas caracteristicas de estos dos
problemas.

Agrupamientos de nodos

Realizar agrupamientos de nodos dentro de una red ha sido un problema
ampliamente explorado en anos recientes, debido a la gran cantidad de aplica-
ciones. Este problema se subdivide en dos tareas, conocidas como particion
de grafos y deteccion de comunidades. Aunque ambas tareas se refieren a la
division de los nodos de una red en grupos segun el patrén de aristas de la red,
en la primera (particiéon) se conoce previamente el nimero de grupos que se
busca, mientras que en la segunda (deteccion de comunidades), determinar el
numero de grupos es parte del problema [New10].

La particion de grafos es un problema estudiado desde 1960 [New10], y se
enfoca en dividir los nodos de un grafo en n grupos de tal manera que las aristas
entre grupos sean las menores posibles. Al nUmero de aristas entre cada grupo
se le llama tamano de corte (cut size).
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Fig. 2.6. Nodos de una red divididos en 2 grupos donde el color del nodo representa
el grupo al que pertenece.

Por otro lado, la deteccién de comunidades busca grupos que ocurren na-
turalmente en la estructura de una red, independientemente de la cantidad
de grupos y el nUmero de nodos en ellos. Esta tarea nos permite estudiar la
estructura y organizacion de una red.

Agrupamientos de grafos

Encontrar grupos dentro de una coleccién de grafos es un problema menos
estudiado que el agrupamiento de nodos.

Comparar redes que podrian tener diferente tamano y orden requiere basar-
se en propiedades estructurales. Este es un problema con aplicaciones de
importancia, pero que puede ser computacionalmente costoso.

En general, agrupar grafos requiere de dos herramientas: una funcién de distan-
cia que nos permita comparar grafos entre si, y un algoritmo de agrupamiento
gue haga uso de estas distancias para asignar cada grafo a un grupo determi-
nado.

Entre las aproximaciones populares para comparar dos grafos podemos encon-
trar el isomorfismo de grafo, la distancia de edicion, el alineamiento de redes
y la extraccion de caracteristicas.[SKB19]. A continuacion se describen dos
enfoques populares para comparar grafos.

2.3 Agrupamientos en grafos

23



24
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Fig. 2.7. Dosagrupamientos de distintas redes de acuerdo a sus propiedades estruc-
turales. En el primer grupo podemos observar egonetworks; en el segundo
se muestran redes mas complejas.

Medidas estructurales. Es posible establecer una comparacion entre dos gra-
fos basada en propiedades de los mismos. Por ejemplo, el trabajo «Classifying
Twitter Topic-Networks Using Social Network Analysis» [Him+17], relacionado
muy de cerca a nuestra propuesta en cuanto a objetivo, utiliza las medidas
de centralidad, centralizacion, densidad, modularidad y fraccion de clusters
e Isolates para establecer categorias de redes dentro de una coleccion, agru-
pando asi conforme a caracteristicas estructurales. Desafortunadamente este
enfoque puede ser limitado en cuanto a la distincion que establece entre redes.
Dependiendo de los indicadores considerados y del contexto del problema, el
enfoque podria no capturar con suficiente detalle la estructura de las redes
gue se estan comparando.

Distancia de Edicion (Graph Edit Distance, GED). Esta es una de las alter-
nativas mas conocidas para comparar dos grafos. La GED mide el niUmero de
cambios (inserciones y remociones de nodos y/o aristas) necesarios para llegar
a la estructura del grafo B partiendo desde el grafo A.

Capitulo 2 Agrupamiento sobre Redes



2.4 Representaciones vectoriales para grafos

2.4.1

Como se menciond en la Seccion 2.2, la mayoria de los algoritmos clasicos de
aprendizaje automatico no pueden ser utilizados directamente en redes, pues
estan disenados para elementos de un espacio vectorial. Una de las estrategias
recientes para resolver este problema es extraer caracteristicas de los nodos o
del grafo entero y utilizarlas para crear una representacion vectorial. De esta
manera es posible utilizar medidas clasicas de distancia en este espacio y
aplicar algoritmos conocidos de aprendizaje de maquina.

El proceso de extraccién de caracteristicas es llamado representation learning,
y la representacion vectorial se conoce como embedding. En este documento
utilizaremos estos dos términos de manera intercambiable.

El embedding puede obtenerse para cada nodo o para representar un grafo
entero. Existen numerosas técnicas para representar un nodo, las principales
se basan en vecindario, rol estructural o atributos. En el caso del embedding
de un grafo, la extraccion de caracteristicas puede dividirse en dos principales
categorias: técnicas basadas en la estructura global de lared y técnicas basadas
en subestructuras de la red.

Embeddings a nivel de nodo

Los embeddings a nivel nodo han sido ampliamente explorados en anos recien-
tes, por ejemplo, grandes empresas tecnologicas los han utilizado para perfilar
enormes cantidades de usuarios dentro de distintas redes sociales [Ler+19].
Otras aplicaciones también abarcan el area de biologia y quimica [Yue+20].

La idea principal en los embeddings de nodos basados en vecindario es obtener
el embedding de cada nodo en funcién de los nodos vecinos y sus respectivos
embeddings. Una lista de algoritmos que siguen esta idea puede encontrarse
en la Tabla 2.1.

Por otro lado, los métodos basados en roles estructurales buscan generar
un embedding a partir de la extraccion de caracteristicas de los roles que

2.4 Representaciones vectoriales para grafos
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toma cada nodo dentro de la red. Algoritmos que siguen este enfoque pueden

encontrarse en la Tabla 2.2.

Embeddings de nodos basados en el vecindario

for Non-Negative Matrix Factorization with the
Beta-Divergence” [SF14]

Publicacién Algoritmo
“Relational Learning via Latent Social Dimen-| SocioDim
sions” [TLO9]

“Billion-scale Network Embedding with Iterati- | RandNE
ve Random Projection” [Zha+18]

“GLEE: Geometric Laplacian Eigenmap Embed- | GLEE
ding” [TCE20]

“Diff2Vec: Fast Sequence Based Embedding | Diff2Vec
with Diffusion Graphs” [RS18]

“NodeSketch: Highly-Efficient Graph Embed-| NodeSketch
dings via Recursive Sketching” [Yan+19]

“Network Embedding as Matrix Factorization: | NetMF
Unifying DeepWalk LINE PTE and Node2Vec”

[Qiu+18]

“Multi-Level Network Embedding with Boosted | BoostNE
Low-Rank Matrix Approximation” [Li+19]

“Don’t Walk, Skip! Online Learning of Multi-| Walklets
scale Network Embeddings” [Per+17]

“GraRep: Learning Graph Representations with | GraRep
Global Structural Information” [CLX15]

“DeepWalk: Online Learning of Social Represen- | DeepWalk
tations” [PAS14]

“node2vec: Scalable Feature Learning for Net- | Node2Vec
works” [GL16]

“Alternating Direction Method of Multipliers | NMFADMM

“Laplacian Eigenmaps and Spectral Techniques
for Embedding and Clustering” [DBGO02]

LaplacianEigenmaps
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Tab. 2.2.

Algunos ejemplos de algoritmos basados en el enfoque de embeddings de

nodos basados en roles estructurales.

Embedding estructural de nodos
Publicacion Algoritmo
“Learning Structural Node Embeddings Via | GraphWa-
Diffusion Wavelets” [Don+18] ve
“Learning Role-based Graph Embeddings” | Role2Vec
[Ahm+22]

Tab. 2.3.

Embedding de grafos

Publicacion Algoritmo
“Graph2Vec: Learning Distributed Represen- | Graph2Vec
tations of Graphs” [Nar+17]
“A Simple Baseline Algorithm for Graph Clas- | SF
sification” [LP18]
“NetLSD: Hearing the Shape of a Graph” | NetLSD
[Tsi+18]
“GL2vec: Graph Embedding Enriched by Line | GL2Vec
Graphs with Edge Features”
“Geometric Scattering for Graph Data Analy- | GeoScatte-
sis” [GWH] ring
“Invariant Embedding for Graph Classifica- | IGE
tion” [GL]

2.4.2 Embeddings a nivel de grafo

Para construir representaciones vectoriales de un grafo es posible extraer
caracteristicas de la red completa o de estructuras locales dentro de ella.

En el primer caso, se utilizan propiedades enfocadas en la topologia general
de la red o caracteristicas globales. La Tabla 2.3 muestra algunos ejemplos de
algoritmos que utilizan este enfoque.

En contraste, existen algoritmos que estan enfocados en identificar y resumir
estructuras locales dentro de la red, es decir, relaciones entre nodos. Los
algoritmos que extraen caracteristicas de los nodos examinan las estructuras
locales haciendo uso de subgrafos, por ejemplo, EgoNetworks o graphlets .

2.4 Representaciones vectoriales para grafos
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En general los algoritmos que hacen uso de embeddings para agrupar redes
siguen cuatro pasos principales que se describen a continuacion.

- Extraccion de caracteristicas: Se extraen patrones o caracteristicas de la
estructura topologica de los grafos a agrupar.

- Agregacion de caracteristicas: Se agregan estas caracteristicas a los
vectores que caracterizaran el grafo para de esta manera componer los
embeddings de los grafos.

« Calculo de la distancia: Calcular la distancia entre los vectores de los
grafos para cuantificar la similitud entre los mismos.

« Agrupar grafos: Agrupar los grafos mas cercanos.

Recientemente se han adaptado las Redes Neuronales para trabajar con grafos.
Algoritmos como Pytorch:BiGraph [Ler+19] son extremadamente eficientes a la
hora de obtener embeddings para nodos en redes grandes. No obstante al igual
que otras algoritmos de esta clase heredan las problematicas de interpretacion
de las redes neuronales.

El problema que se aborda en este trabajo tiene como principal objetivo explo-
rar estructuras dentro de redes sociales, comprendiendo el papel que juegan
diferentes usuarios. La interpretabilidad es clave en nuestro problema, pues no
solo queremos agrupar redes sino interpretar los motivos y entender qué ca-
racteristicas comparten redes que son agrupadas. Por esta razén, no usaremos
embeddings generados con redes neuronales, sino basados en estructuras
locales de la red. Especificamente, usaremos graphlets, que se detallan en el
siguiente capitulo.

Capitulo 2 Agrupamiento sobre Redes



3.1

Graphlets, Orbitas y Roles

Estructurales

Graphlets

Los graphlets son subgrafos que pueden identificarse de manera inducida en
una red mas grande. En teoria de grafos, un subgrafo inducido de un grafo G
se conforma a partir de un subconjunto de vértices de G y de todas las aristas
incidentes a pares de vértices del subconjunto [Prz07].

Los graphlets fueron introducidos por primera vez dentro del contexto biologico
con laidea de comparar grafos. Milenkovic et al. crearon un diccionario de todos
los posibles subgrafos con 2-5 nodos considerando las clases de isomorfismo
[MPO8].

A partir de ese trabajo, se ha utilizado la ennumeracion de graphlets de tamano
n para estudiar la estructura de redes. Es decir, dada una red G, se observa
el subgrafo que se forma en cada posible combinacién de n nodos conexos
dentro de G y se realiza un conteo de las estructuras observadas.

Asi, podemos pensar en los graphlets como una coleccién o diccionario de

todas las clases de isomorfismo de subgrafos de hasta un tamano fijo n. La Fig.

3.1 muestra los graphlets correspondientesan = 2, n = 3y n = 4. Analizar
una red usando graphlets de tamafio maximo n = 4 consistiria en identificar
cada una de las estructuras que se muestran en la figura y contar cuantas
veces aparece cada una. Este conteo después puede utilizarse para analizar
propiedades de la red, de la misma manera en que se utiliza el grado. De hecho,
el perfil que tiene una red respecto al conteo de graphlets puede considerarse
una generalizacion de la distribucion de grado [Sar+16].
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Graphlets 2 Nodos Graphlets 3 Nodos Graphlets 4 Nodos

GO G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8

A

Fig. 3.1. Graphlets de 2, 3y 4 nodos.

La relevancia de los graphlets va mas alla de la comparacion de grafos. Recien-
temente se ha sugerido que la presencia, o ausencia, de ciertas estructuras
locales dentro de una red podria tener un impacto critico en la estructura
general de la red [Lus].

Orbitas v firma orbital

Gl
® ®
A B C

Fig. 3.2. Ejemplo de roles distintos en los nodos que componen un graphlet de
tamano 3. Los nodos Ay C pueden considerarse equivalentes, pero tienen
un rol estructural distinto al de B. Este graphlet, G1, tendria dos érbitas:
una representada en color naranja y otra en color azul.

En los graphlets es posible reconocer diferentes roles de nodos. Por ejemplo,
enlaFig. 3.2, el nodo B juega un papel claramente distinto al de Ay C, pues es
un extremo para cada arista que aparece en el graphlet y tiene un rol central.
En contraste, Ay C son nodos que tienen un papel equivalente, en la periferia
del grafo. A cada papel, o rol estructural, que se puede identificar dentro de un
graphlet se le llama orbita.

Dicho de una manera mas formal, las drbitas son las posiciones posibles que
un nodo puede tomar en un graphlet al reetiquetar todos sus nodos de forma
que se preserven las relaciones ordenadas de adyacencia [Sar+16]. La Fig.
3.3 ilustra todas las posibles drbitas que existen en la coleccion de graphlets
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Fig. 3.3. Graphlets y érbitas no dirigidas de 2 a 5 nodos.

de dos 0 mas puntos con tamano maximo n = 5; los colores en cada nodo
identifican roles distintos (o equivalentes) dentro de un graphlet.

Tomando en cuenta la lista de posibles orbitas, podriamos analizar un nodo v
en una red y contar cuantas veces aparece en cada orbita al considerar todos
los posibles graphlets de los que forma parte.

Una firma orbital es eso: el conteo de las posiciones orbitales de un nodo.
Si, por ejemplo, consideramos graphlets de tamano maximo n = 5, la firma
orbital de un nodo v seria un vector con 73 componentes, de manera que la
i-ésima componente del vector represente las veces que v aparece en la 6rbita
i. Este vector, o firma orbital del nodo, logra describir la topologia del nodo y su
vecindario, y captura sus interconexiones hasta una distancian = 5, incluso de
puntos aislados que tendran ceros en todas las entradas [Sar+16].

Originalmente, las firmas orbitales se utilizaron en el contexto de biologia para
analizar redes e identificar grupos de nodos topoldgicamente similares que,
por lo tanto, compartieran propiedades bioldgicas [MP08].

3.2 Orbitas y firma orbital
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/

Fig. 3.4. Grafo dirigido de 5 nodos.

EnlaFig. 3.4 encontramos un grafo dirigido para el cual identificamos las orbitas
en las que aparecen sus nodos; la matriz de érbitas lo podemos encontrar en
la Fig. 3.5.

Ejemplo Karate Club

La red Karate Club estudiada por Wayne W. Zachary en [Zac77] describe las
interacciones de 34 miembros de un club de karate de 1970 a 1972, periodo
durante el cual surgié un conflicto entre el administrador John A. y el instructor
Mr. Hi.y el club se dividié en dos grupos al rededor de cada uno de ellos. Esta
red (Ver Fig.3.6) se convirtié en un estandar para el estudio de algoritmos y a
menudo se utiliza como referencia.

En la Fig. 3.7 podemos observar los embeddings para 4 nodos de la red Karate
Club. Para contrastar los embeddings de distintos tipos de nodos en la red
tomamos como referencia a los mas influyentes, Mr. Hiy John A., y a los menos
conectados, los nodos 9y 17. En el caso de los nodos mas influyentes podemos
observar que comparten orbitas dominantes, que son las érbitas 16, 21y 23
descritas en la Fig. 3.3. Por otro lado las 6rbitas dominantes del nodo 9 son las
17,20y 22 ydelnodo 17 sonlas 4, 15y 18. Es importante notar que las orbitas
16, 21y 23 son érbitas centrales pertenecientes a graphlets de 5 nodos.
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Fig. 3.5. Matriz de conteo de drbitas para el grafo 3.4

Fig. 3.6. Red de Karate Club [Zac77]. Los nodos mas influyentes, Mr. Hi, John A.y
sus respectivos vecinos a distancia 1 han sido coloreados.
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Fig. 3.7. Comparacién del conteo de érbitas normalizado para 4 usuarios de la red
Karate Club.

Mediante este ejemplo observamos que la firma orbital de los nodos de una red
puede ser una herramienta Util para diferenciar los roles en los que participan.
En el caso de una red social, este rol puede referirse a distintas jerarquias
sociales y niveles de influencia en el flujo de la informacién.
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4.1

4

Método propuesto

El agrupamiento de una coleccion de grafos no es un problema sencillo. El uso
de algoritmos de agrupacién populares, como KMeans, requiere representar
los grafos en un espacio vectorial. Esta tarea puede llevarse a cabo mediante
métodos que van desde la extraccién de caracteristicas hasta embeddings mas
sofisticados, generados a través de redes neuronales.

Priorizando la interpretacion de los resultados, proponemos usar el conteo de
drbitas en graphlets dirigidos para hacer una caracterizacion de los usuarios en
la coleccién analizaday crear un embedding de las redes que brinde informacion
sobre el tipo de comportamiento que genera un determinado tema.

En este capitulo se presenta el método propuesto para agrupar redes a través
de lafirmaorbital de sus nodosy que, asi, toma en cuenta los roles estructurales
de los usuarios. El método tiene dos etapas principales. Primero construye
perfiles de usuarios utilizando la firma orbital de cada nodo en un analisis
basado en graphlets. Después, agrupa las redes con base en la distribucion de
perfiles de nodos que presentan.

Graphlets y orbitas dirigidas

Sarajilic et al. propusieron extender la idea una firma orbital a grafos dirigidos
[Sar+16]. Dada la cantidad de posibles configuraciones para las orbitas en un

graphlet dirigido, los autores limitan el conteo a graphlets de hasta 4 nodos.

Con estas consideraciones, la firma orbital resultante para cada nodo es un
vector en R'? donde el componente i representa el conteo de la orbita 4, de
acuerdo a la descripcién presentada en la Fig. 4.1.
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Fig. 4.1. Orbitas en graphlets de hasta 4 nodos. El subgrafo G; representa un graphlet
en la coleccion; las érbitas dentro de cada graphlet estan enumeradas para
futuras referencias en este trabajo.
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4.2 Perfilar usuarios

La creacion de perfiles de usuario (user profiling) ha tenido numerosas aplica-
ciones dentro y fuera de las ciencias computacionales. Existen metodologias
que permiten encontrar perfiles de usuario a partir de mineria de datos en re-
des sociales, de modo que los perfiles representan ciertos rasgos psicolégicos
con sus conductas asociadas y hacen posible, entre otras cosas, campanas
de marketing dirigidas [Hu20]. Estos métodos para crear perfiles o grupos de
usuarios comunmente se basan en los metadatos de las interacciones entre
usuarios.

Como se ilustré en la seccion 2.3.1, es posible realizar agrupamientos en una
red basados en los diversos roles estructurales de los nodos que la componen.
En el caso de una red social, esta tarea nos permite agrupar los distintos
comportamientos de los usuarios a partir del papel que desempenan vy, por lo
tanto, crear perfiles de usuarios con comportamientos y funciones en la red
similares.

En las redes sociales, y especificamente en Twitter, las funciones y las inter-
acciones que realiza un nodo dentro de una red inciden directamente en la
composicion y topologia de la misma. Estudiar roles estructurales permite
caracterizar nodos de acuerdo a su funcion, obtener informacion sobre los
tipos de comportamiento de los usuarios y estudiar la composicion de la red.

De hecho, diferentes trabajos en ciencias sociales se centran en los patrones
de asociacion en una red para entender los procesos dentro de un sistema. Por
ejemplo, Lushery Robins sugieren la presencia de configuraciones a lo largo
de las lineas de «huellas arqueoldgicas» impresas en los mecanismos sociales
a través del tiempo y ejemplifican su idea sugiriendo los arreglos mostrados en
la Fig. 4.2.

Una propuesta de esta tesis es que, en el contexto de redes sociales, la firma
orbital de un nodo basada en graphlets podria analizarse como extension del
trabajo de Lushery Robins. Es decir, proponemos considerar estructuras que
van mas alla de las triadas de usuarios con el fin de capturar informacion
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Fig. 4.2. Algunos patrones propuestos por Lushery Robins para describir configura-
ciones sociales dentro de procesos colectivos [Lus]. Las aristas dirigidas
permiten la distincion entre jerarquias y posiciones de poder dentro de la
red.

sobre las dindmicas sociales, la jerarquia que se establece entre personas vy la
estructura general de la red.

Asi, consideramos que en el caso de Twitter es posible identificar perfiles de
usuarios similares dentro de las redes tematicas. Debido a la capacidad de las
Orbitas de capturar informacién sobre las posiciones y roles estructurales de
un nodo dentro de una red, proponemos agrupar los nodos (usuarios) de la red
tematica utilizando la firma orbital como un embedding para crear perfiles de
usuarios.

Las redes tematicas de Twitter son redes con aristas dirigidas. En el estudio
propuesto de las orbitas, consideramos aquellas que aparecen en graphlets
de orden 2-4, de acuerdo al trabajo de Sarajilic et al. descrito en la seccion
anterior. Por lo tanto, al realizar el conteo de orbitas dirigidas para cada nodo,
se obtiene una matriz M de tamano ns..s X 129, en donde cada fila representa
un nodo en la red.

Identificar los distintos perfiles a partir de la matriz M requiere una tarea de
agrupamiento. Aunque KMeans (Algoritmo 2.2.2) es conveniente por motivos
como la interpretabilidad, el volumen de datos en nuestro problema demanda
un método mas eficiente, considerando que se desea analizar la representacion
vectorial de todos los usuarios en todas las redes en la coleccion. Por esta razén,
proponemos el uso de MiniBatch KMeans [Scul0], que es una de las distintas
modificaciones de KMeans propuestas para lidiar con limitaciones de tiempoy
memoria. El algoritmo se describe a continuacion.
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4.2.1 MiniBatch KMeans

A pesar de la enorme popularidad de KMeans por su simplicidad y buen de-
sempeno, el algoritmo se ve limitado frente a la cada vez mas grande cantidad
de datos a analizar. Esto se debe a restricciones como tener que mantener todo
el conjunto de datos en memoria.

MiniBatch KMeans [Scul0] es una version modificada de KMeans que busca
reducir la complejidad computacional del algoritmo original utilizando Unica-
mente una fraccion del conjunto de datos en cada iteracion. Esta estrategia
reduce el nimero de céalculos de distancias por iteracion y por lo tanto la com-
plejidad total, pero con un costo asociado de un agrupamiento de menor calidad
[Béjl.

La idea principal de MiniBatch KMeans es utilizar pequenos lotes (mini batches)
aleatorios de un tamano fijo del conjunto de datos para poder almacenarlos
en la memoria. En cada iteracién se obtiene una nueva muestra aleatoria del
conjunto de datos y se utiliza para actualizar los grupos (clusters) hasta la
convergencia.

MiniBatch KMeans hace uso de una tasa de aprendizaje que disminuye con
el niUmero de iteraciones. La tasa de aprendizaje es inversa del nimero de
ejemplos asignados a un grupo durante el proceso y por lo tanto a medida que
aumenta el nimero de iteraciones se reduce el efecto de nuevos ejemplos.
La convergencia del algoritmo se puede detectar cuando no se producen mas
cambios en los grupos durante un nimero definido de iteraciones continuas.

El Algoritmo 4.2.1 muestra el pseudocoédigo de MiniBatch KMeans y sus parti-
cularidades, entre ellas el muestreo M de ejemplos aleatorios y el calculo de
la funcién objetivo (distorsion).

4.2 Perfilar usuarios
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Algorithm 2: Pseudocddigo MiniBatchK Means [Scul0]

Input: Puntos X = {z, xs...x,,}, Cantidad de grupos K, Tamano del
MiniBatch b, iteraciones t

Output: K Grupos C' = {c1, ca...ck }

Inicializar K centroides y K Grupos;

N¢, Inicializar el nUmero de muestra para cada grupo;

forjenrangot do

Definir M que es el batch con b ejemplos aleatorios de X;

for m en rango b do

‘ Ci(zm) = ﬁme; /% Calcular centroide %/

end

for m en rango b do
ci = Ci(zn) ; /* Obtener centroide =%/
N¢, = N¢, +1; /* Actualizar el nlUmero de muestra
*/
Ir=1/Ng, ; /* Calcular taza de aprendizaje %/
Ci=(1=1lr)e;+1lrxzy,; /*x Utilizar la taza de

aprendizaje para actualizar el centroide %/
end
end
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4.2.2 Analisis de los perfiles identificados

Para caracterizar el rol de los usuarios, consideramos las propiedades topolégi-
cas de las drbitas dominantes de los grupos y el papel que desempenan en el
graphlet al que pertenecen. También proponemos revisar las érbitas ausentes
en los grupos, es decir, las drbitas ausentes en todos los usuarios de un grupo
establecido.

Algunas definiciones seran Utiles para interpretar el rol que desempenan las
orbitas en un graphlet especifico. Es conveniente recordar que cada arista
dirigida indica una relacion entre dos nodos, donde el nodo inicial representa a
unusuario que ha mencionado, respondido o retuiteado al usuario representado
por el nodo final.

« Grado de entrada: Para un nodo n de un graphlet, el nimero de aristas
dirigidass que terminan en él se denomina grado de entrada (in-degree)
de n. Se denota como indegree(n)

+ Grado de salida: El nUmero de aristas dirigidas que comienzan en el nodo
de grafo es su grado de salida (out-degree). Se denota como outdegree(n).

« Fuente: Un nodo se considera una fuente en un grafo si tiene un grado
in-degree de 0. Es decir, n tal que indegree(n) = 0.

« Pozo: Un nodo n tal que outdegree(n) = 0.

« Camino dirigido en un graphlet: Una secuencia finita de aristas en una
secuencia de distintos nodos de tal manera que todas las aristas tengan
la misma direccién. Es facil observar que cada camino maximal en un
graphlet comienza en una fuente y termina en un pozo.

Dado que el grado de entrada y el grado de salida de un nodo son invariantes
bajo una simetria, podemos extender las definiciones de fuente y de pozo de
los nodos a las orbitas.

Considerando las relaciones establecidas anteriormente respecto a las posibles
interacciones en Twitter (Ver. 1.1 se pueden establecer roles en funcion de las
orbitas.

4.2 Perfilar usuarios
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Podemos decir que una ¢rbita fuente O es un oyente (listener) si para cada nodo
n € O, lalongitud de cada camino maximal que contiene un nodo comenzando
ennesigualal. Las ¢6rbitas O, 6, 7, 21, 23,y 29 son ejemplos de drbitas de
oyentes, pero las 6rbitas 11y 17 no lo son. (Ver Fig. 4.1)

De manera similar podemos decir que una 6rbita pozo O es un hablante (spea-
ker) si para cada otro nodo n € O, n es un pozo con indegree(n) > 1.

Finalmente podemos decir que una orbita O es una audiencia (audience) si
para cada nodo n € O, n es un oyente y cada otro nodo m en una arista que
comienza en n es un hablante, es decir un pozo con indegree(m) > 1. Las
Orbitas 7, 21y 29 son ejemplos de drbitas de audiencia, pero la 6rbita 23 no lo
es. (Ver Fig. 4.1)

Cada nodo n participa en diferentes graphlets dentro de un red; cada graphlet
nos da informacion sobre el vecindario local de 2, 3, 0 4 nodos en los que n
participa. Adicionalmente, la informacion proporcionada por distintos graphlets
es diferente a aquella dada Unicamente por el indegree(n) o outdegree(n). Por
ejemplo, es posible distinguir las érbitas 0 y 29 reconociendo que pueden
frecuentemente participar en distintos roles dentro de la estructura general de
la red (ver Fig. 4.1) que nos permitira distinguir entre dos de los perfiles que se
describiran en la seccién de resultados.

Estabilidad de los perfiles identificados

A la similitud entre distintas particiones generadas para un conjunto de datos,
la lamaremos la estabilidad de la solucion. Mientras mas robusta es una estruc-
tura de organizacién en una coleccion, mas parecidos son los agrupamientos
resultantes de distintas corridas, con distintas inicializaciones.

Se puede estimar la estabilidad de la solucién utilizando la Informacién Mutua
Normalizada (NMI).

La informacion mutua de dos variables aleatorias mide la dependencia esta-
distica entre ambas variables. Es decir, mide la informacién o reduccién de la
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incertidumbre (entropia) de una variable aleatoria, X, debido al conocimiento
del valor de otra variable aleatoria Y.

Consideremos dos variables aleatorias X e Y con posibles valores z;, i =
1,2,..,n,y;,j =1,2,...,mrespectivamente. Donde

P(X = $i|Y = yi) = P($i|yj)

P(X =ux;) = P(x;)

De manera formal la Informacion Mutua esta definida como

P(xi]y;)

P(x;)

y se puede obtener a partir de la entropia, que esta definida como

I(xi; y]) 10g

H(X) = =3 p(x) log, p(a),

H(X,Y) ==Y p(z,y)log,p(x,y),

z,y

H(X|Y) = Zp Zp zly) log, p(x|y).

Para obtener la estabilidad de la solucidn en nuestro problema, corremos el
algoritmo de agrupamiento de perfiles R veces y obtenemos el promedio de
los valores NMI para cada par de corridas del modelo. Es decir obtenemos una
matriz de tamano R x R donde (4, ..., C, representan las corridas.

Formalmente,

1 T
Stability(Cy, ..., Cr) = — D > NMI(C;,Cy) (4.1)
1,5,0#]
r(r=1) = /H(C:)H(C;)

4.2 Perfilar usuarios
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donde I(C;, C;) es la NMI entre corridas 4, j y H(C;) denota la entropia de la
i-ésima asignacion.

Tomar en cuenta lo robusto del agrupamiento para diferentes valores iniciales
de los centros en el algoritmo de agrupamiento permite estimar la confianza en
los perfiles identificados para usuarios considerados en la coleccion. Esto es
importante porque dichos perfiles representan la base de la siguiente fase.

Agrupar redes

La segunda parte de la metodologia se centra a agrupar las redes tematicas
de la coleccion. Para ello, utilizamos una representacion vectorial basada en
los perfiles identificados en la primera parte de nuestro trabajo. De este modo,
una vez que los perfiles de usuario se han establecido, creamos un segundo
embedding a partir de la frecuencia de aparicién de cada tipo de usuario en
cada una de las redes. Nuestra hipdtesis es que la frecuencia de aparicion de
cada perfil de usuario en la red podria variar en funcion del interés suscitado
por un temay de la naturaleza de la discusion publica (colectiva) en Twitter.
Asi, cada red es representada por un vector v en R*¥ donde k es el nimero de
perfiles encontrados en el paso anterior y el componente v; es el conteo de
usuarios con el perfil i en esa red.

Al representar cada red de acuerdo a la distribucion de frecuencia de los tipos
de usuario identificados en la fase 1, estamos sugiriendo que un criterio que
permite diferenciar las redes en la coleccién es la dinamica que generan.

Agrupamiento jerarquico

Una vez que se tiene la representacion vectorial de cada red, utilizamos agru-
pamiento jerarquico para establecer la comparacion entre redes. Este método
permite analizar la estructura, en términos de distancia, de los grupos que
surgen dentro del conjunto de datos considerando la representacién basada
en perfiles de usuario.
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En el agrupamiento jerarquico, la estructura, o jerarquia de grupos, se determi-
na de manera avara y comunmente se presenta en un dendrograma (Fig. 4.3).
Los resultados dependen de una medida de distancia entre las instancias del
conjunto y un criterio de distancia para subconjuntos de datos.

ABCDEF

Fig. 4.3. Ejemplo de dendrograma asociado al agrupamiento jerarquico.

Una vez calculada la matriz de distancias entre instancias, los grupos se forman
de acuerdo a alguno de los distintos criterios para calcular la distancia d(u, v)
entre dos grupos u Yy v; los criterios mas comunes se muestranen la Tabla 4.1. El
algoritmo que utilizamos, con un enfoque aglomerativo, comienza considerando
cada instancia un grupo. En cada paso, la pareja de clisters w y v con minima
distancia entre ellos se unira para formar un nuevo cluster w. El algoritmo
termina cuando solo queda un Unico cluster al que llamamos raiz.

Para nuestro problema, la distancia entre instancias se calcula usando la norma
L2, definida formalmente como

x|z := /2t + -+ a2

4.3 Agrupar redes
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Tab. 4.1. Criterios de encadenamiento (linkage) para calcular la distancia entre dos
grupos en el agrupamiento jerarquico aglomerativo.

Nombre Funcion
Single
d(u,v) = min(dist(uli], v]j]))
Complete
d(u,v) = max(dist(uli],v[j]))
Average d(ufi], o)
ult|, v|J
d(u,v) = —_—
(0) = 2 Tl ol
Weighted i i
A, v) = ist(s,v) + dist(t,v)
2
Centroid
d(u,v) = [les — el
Ward
_ vl +s] 5, vl s Yl >
d(u,v) —\/ T d(v,s)? + T d(v,t) Td(s,t)
dénde T = |v| + |s| + |¢|
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4.4 Resumen

La metodologia propuesta en este capitulo permite agrupar redes tematicas
en Twitter de una forma guiada por los datos, interpretable y basada en el com-
portamiento que cada tema genera. La Fig. 4.4 muestra un esquema general
del método propuesto.

Dataset

Conteo de Orbitas

S

Establecer Ky
agrupar usuarios

-/
Y

Segundo Caracterizar redes
Embedding con usuarios

-

Caracterizar

perfiles de
usuarios

Primer Embedding -

Agrupamiento
jerarquico

Visualizacion

Fig. 4.4. Resumen de la metodologia propuesta.
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5.1

O

Experimentos y resultados

En este capitulo presentamos los resultados del analisis de 75 redes tematicas
reales asociadas a trending topics de Twitter en México durante 2020. En el
primer paso de la metodologia propuesta, se logrd agrupar a los usuarios en 5
tipos de perfiles distintos de acuerdo a las funciones estructurales inferidas
de la firma orbital basada en graphlets. Posteriormente, una vez contados los
perfiles de usuarios en cada red, se organizaron las diferentes redes a través
del agrupamiento jerarquico aplicado en la coleccion. Al final del capitulo
se discuten los resultados obtenidos, describiendo los diferentes perfiles de
usuario identificados en términos de los patrones de comportamiento sugeridos
por la frecuencia de sus drbitas.

Conjunto de datos

Uno de los principales retos en este trabajo fue obtener los datos necesarios
para formar las redes tematicas. Se construyeron 75 redes tematicas a partir
de Trending Topics (TTs) en Twitter haciendo un scrapping de tweets. Todos los
temas elegidos estan entre los primeros cinco TTs reportados por Twitter con
mas de 20K tweets en México durante noviembre de 2020. Las redes fueron
preprocesadas para eliminar los bucles (gente que se responde a si misma en
la plataforma) y los nodos aislados (gente que decide no interactuar).

Todas las redes se crearon siguiendo la misma metodologia, dando como re-
sultado un conjunto de usuarios (nodos) y aristas dirigidas que corresponden a
las interacciones de responder (incluyendo las menciones) y retuitear. Consi-
deramos que en una arista de A a B, el usuario A (origen) esta reaccionando a
una publicacion del usuario B (destino). No se utilizan etiquetas para distinguir
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entre reacciones, por lo que ambas interacciones, responder y retuitear, estan
igualmente representadas por una arista dirigida.

El orden y el tamano de las redes estan dentro del rango de [1952, 24876] y
(9515, 35508] respectivamente. El conjunto de datos representa un total de
925896 nodos (usuarios) en la coleccién.

Primer agrupamiento: perfilando usuarios

Los perfiles de usuarios se basan en la firma orbital de cada nodo dentro de
cada red considerando graphlets dirigidos. Las firmas orbitales de los nodos se
calcularon con el software desarrollado por Anida Sarajlic et al. [Sar+16].

Después de realizar el calculo de las firmas orbitales, obtenemos un primer
embedding en R'?»° para cada nodo. Cada componente del vector representa el
numero de veces que un usuario (nodo) aparece en esa orbita. De esta manera,
los vectores proveen informacion sobre los roles estructurales de los nodos
(usuarios) dentro de la red.

Posteriormente, decidimos cuantos perfiles establecer para los usuarios. Con
este objetivo, analizamos el conjunto de vectores-usuario con el método del
codo, centrandonos en la suma de los errores cuadrados (SSE o distortion), i.e.,
experimentamos con un numero diferente de grupos, tratando de identificar el
punto de maxima curvatura (método del codo) en el cambio de SSE. Con este
procedimiento, elegimos k = 5 (ver Fig. 5.1).

Para agrupar las firmas orbitales en todo el conjunto de datos de la red, se
utilizé la implementacion de scikit-Learn de MiniBatch KMeans. El algoritmo
de clustering se ejecutd con 500 inicializaciones aleatorias. En todos los casos,
los centroides iniciales se calcularon utilizando el método de inicializacién
K-means++ [AV].
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Fig. 5.1. Método Elbow o Codo para determinar el tamano de K
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5.2.1 Estabilidad

Se utilizaron 50 ejecuciones de la tarea de agrupamiento para estimar la estabi-
lidad de los grupos identificados. La Informacién Mutua Normalizada (NMI) (Ver.
4.2.3) por pares de las ejecuciones se muestra en la Fig. 5.2 donde los pares
estan denotados por los ejes z v y, los colores mas claros representan valores
mas cercanos a 1y de manera inversa los colores mas obscuros representan
valores mas cercanos a cero. Es importante notar que la Informacion Mutua
Normalizada de todos los pares en la diagonal de la matriz R x Resiguala 1
dado que es I(C'i,Cj) en donde i = j.

El valor medio del total de ejecuciones fue de 0.93.

Fig. 5.2. Exploracion de la estabilidad del agrupamiento que se obtiene usando
KMeans y K = 5. En este ejercicio se calculé la Informacion Mutua Norma-
lizada entre distintas ejecuciones del algoritmo.
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5.2.2 Perfiles identificados

Para analizar los diferentes tipos usuarios identificados, consideramos los
centroides como representantes de grupo.

En los datos analizados, los grupos 1, 2, 4 y 5 estan definidos por una érbita
claramente dominante, mientras que el grupo 3 corresponde a una distribucién
mas balanceada en los roles de sus usuarios. La Fig. 5.3 muestra las principales
orbitas para cada grupo.

Perfil 4 Perfil 3

G3 G7 G8 G11

[}
=]
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-
<
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Perfil 2 " Perfil 1
0) GO G610
. 29
b ® j
@
o / \
o o o
© 2

Fig. 5.3. Perfiles identificados mediante la metodologia propuesta.

La tabla 5.1 expande la descripcién de cada perfil al mostrar todas las orbitas
con frecuenciarelativa arriba de un umbral A = 0.06, i.e., con un valor indicando
que los usuarios en ese grupo participan en ese rol particular mas del 5% de
las veces.
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Tab. 5.1. Caracterizacion de los perfiles identificados de acuerdo a sus orbitas. Para
las drbitas principales (segunda columna), solo se muestran los compo-
nentes con magnitud mayor que A = 0.06.

Perfil  (Orbita, Puntuacion) Orbitas ausentes
1 (29, 0.94) Ninguna
2 (24, 0.83) 111
3 (29,0.13), (7,0.11), Ninguna
(31,0.11), (17, 0.09),
(0, 0.08), (21, 0.08)
4 (1, 0.85) 2,3,6,7,9,11-18, 20, 21,
23-29, 31-62, 64, 65, 67-
90, 92-124,126-128
5 (0, 0.96) 1, 3-5,7-10, 12-128

Segundo agrupamiento: estructura en redes

Usando los perfiles identificados en el paso anterior, podemos determinar la
composicion de las redes en la coleccion observando el porcentaje de los tipos
de usuarios que se encuentran en cada red. En la Fig. 5.4 se observa que en
la coleccién analizada existe una asimetria en la dinamica de comunicacion
de Twitter, con un gran grupo de usuarios que se involucra en la conversacion
principalmente a través de responder/apoyar lo que proponen unas pocas
voces establecidas.

La Fig. 5.4 muestra la composicién de cada red en términos de los cinco perfiles
de usuario y revela diferentes dinamicas dentro de las redes. La mayoria de
ellas estan compuestas principalmente por usuarios con el perfil 1, lo que
indica una dinamica muy jerarquizada en la que unos pocos usuarios tienen
autoridad y fijan las ideas que circulan sobre el tema. El segundo perfil mas
comun es el 3, seguido de los perfiles 1, 5y 2.

Con estos vectores, se utilizd agrupamiento jerarquico aglomerativo para bus-
car grupos. En la Fig. 5.5 podemos observar el dendrograma que resulta al
utilizar Ward linkage y en la Fig. 5.6 el dendrograma correspondiente a complete
linkage.
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Fig. 5.5. Agrupamiento jerarquico utilizando Ward linkage
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Fig. 5.6. Agrupamiento jerarquico utilizando complete linkage

5.4 Visualizacion de resultados

Para explorar visualmente los resultados, se desarrollé un sitio web utilizando
las tecnologias de Docusaurus [Met22] y React [Met13]. El sitio web es estatico
y esta disponible en Github Pages (ver Figs. 5.7 y 5.8).

La herramienta web tiene distintas pestanas que permiten explorar distintos
aspectos de nuestro trabajo. La primera, permite explorar con una grafica de
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Fig. 5.7. Codigo QR para acceder a la herramienta web.

h + ©

%/ Orbital Clustering Tesis Redes Explorar GitHub 0
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Orbital Clustering
. Clustering twitter networks by their users' structural profile. .

Explora

Fig. 5.8. Pagina principal de la sitio web.
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https://roicort.github.io/OrbitalClustering

\/ Orbital Clustering Tesis Redes Explorar  GitHub -l:)-

Red: #DialnternacionalDelHombre

Fig. 5.9. Ejemplo de la visualizacién de la composicion de una red utilizando una
grafica de radar.

radar la composicion por tipo de usuarios de la red seleccionada. La Fig. 5.9
ejemplifica la composicion de una de las redes tematicas en la coleccion.

Otra de las funciones principales es la visualizacion de los grafos con sus
respectivos nodos coloreados de acuerdo al perfil que pertenecen. La Fig. 5.10
nos muestra la red de #Coco, visibilizando algunas interacciones dentro de la
red.

Los grafos que se muestran a continuacion (Figs. 5.11y 5.12) fueron escogidos
como ejemplos por ser los mas lejanos de acuerdo al agrupamiento jerarqui-
co. EnlaFig. 5.171 observamos la red correspondiente al #SalarioRosa, en la
gue la mayoria de las cuentas interactiian con un Unico usuario. Este tipo de
comportamiento podria sugerir que el hashtag (#) nace a partir de un gran
influenciador o que se trata de cuentas automatizadas que tienen el objetivo
de hacer central a un usuario en la red. En contraste, la Fig. 5.12 muestra una
red mas bien fragmentada en la que no existe una conversacion central. La
Tabla 5.2 presenta el contraste entre los embeddings generados para ambas
redes.

5.4 Visualizacion de resultados
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Fig. 5.10. Ejemplo de la visualizacién de una red (#Coco) dentro de la herramienta

web.
Red Perfil1 | Perfil 2 | Perfil 3 | Perfil4 | Perfil 5
SalarioRosa2 | 0.977 | 0.009 | 0.003 | 0.004 | 0.004
Coco 0.194 | 0.013 | 0.416 | 0.214 | 0.160

Tab. 5.2. Comparacion de los embeddings de las redes de #Coco y #SalarioRosa

Discusion

En el conjunto de datos analizado, cuatro de los perfiles (1, 2, 4, 5) se distinguen
por la presencia de una drbita dominante en el vector centroide representa-
tivo. En cambio, el grupo restante (3) tiene una distribucién de orbitas mas
equilibrada en el vector de firmas de su centroide.

A continuacion, se presenta una caracterizacion para cada uno de los perfiles de
usuario identificados. Aunque la discusion se centra en los perfiles especificos
identificados para esta coleccion, ejemplifica el tipo de analisis que puede
derivarse de la metodologia propuesta en este trabajo.
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Fig. 5.11.
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Red #SalarioRosa coloreada respecto al grupo al que pertenece cada nodo
en lared.

5.5 Discusiéon
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Red #Coco coloreada respecto al grupo al que pertenece cada nodo en la

red.

Fig. 5.12.

Capitulo 5 Experimentos y resultados

62



« Perfil 1, Reportero. La drbita dominante es la 29, que desempena todos
los papeles de oyente en el graphlet de un triodo. Esta 6rbita dominante
desempena el papel de oyente. Analizando los vecindarios con tres nodos,
es infrecuente que este perfil participe en rutas con una longitud superior
a uno o que responda a tweets de dos nodos diferentes, pero es habitual
que el usuario responda a tweets que estan siendo contestados por una
o dos personas mas. Asi, podriamos decir que este tipo de usuario tiende
a responder a tweets y usuarios que son populares. Dado que este perfil
incluye todas las orbitas, podriamos decir que estos usuarios tienen mas
impacto en la conversacion que los repetidores.

G10

29

® 3o
Fig. 5.13. Graphlet 10y ¢rbitas 29 y 30.

« Perfil 2, Inconformista. La 6rbita dominante es la 24, que desempena el
papel de hablante en un graphlet de 4 nodos. La particular arquitectura
de este graphlet sugiere la presencia de nodos que recogen informacion
de diferentes fuentes y que no interactan entre si. El comportamiento
sugiere que este usuario participa en una discusién mas amplia con un
punto de vista parcial.

« Perfil 3, Conversador. En este perfil aparecen todas las érbitas incluyendo
aquellas dominantes de los otros cuatro perfiles. Las drbitas dominantes
en este perfil son la 29, 7, 17, 21 y 31. Las mayoria de las orbitas son
oyentes, pero la 6rbita 31 desempena todos los papeles de pozo en un
graphlet de 4 nodos. La variedad de roles que puede adoptar este grupo
de usuarios, se ve reflejada en la composicion equilibrada de los vectores

5.5 Discusiéon
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Fig. 5.14. Graphlet 8y ¢rbitas 21 a 24.

de firmas asociados, lo que sugiere que este perfil permite el flujo de
informacion hacia y desde los otros perfiles predominantes.

Perfil 4, Difusor. La 6rbita dominante es la 1, que desempena el papel
de un pozo en el graphlet compuesto por un solo arco. Las érbitas 2,
6 y 11 (todas ellas drbitas fuente) nunca aparecen en los vectores de
firmas de estos usuarios. Analizando los vecindarios con tres nodos, las
pocas veces que este perfil desempena el papel de oyente, también lo
hace de audiencia. Dada la alta frecuencia de la 6rbita dominante, es
razonable suponer que estos usuarios producen informacion que motiva
a los lectores a responder.

GO
o—©0
1

Fig. 5.15. Graphlet Oy ¢rbita 1.

« Perfil 5, Repetidor. La érbita dominante es la O, que desempena el papel

de oyente en un graphlet de arco, pero no tiene el papel de audiencia.
La mayoria de las otras érbitas no aparecen asociadas a este tipo de
usuario. En particular, si observamos todos los vecindarios con dos y tres
nodos, este perfil nunca es retuiteado o mencionado por otro usuario.
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Ademas, observamos que el usuario no participa en graphlets de tamano
cuatroy, por tanto, tampoco en vecindarios mas grandes. A partir de los
roles recurrentes encontrados en esta 6rbita, podriamos decir que estos
usuarios tienden a repetir los mensajes en la mayoria de sus interacciones
sin impactar significativamente en la conversacion.

GO
o—©0
0
Fig. 5.16. Graphlet Oy o6rbita 0.

Las orbitas 30, 63, 85, 91, 105, 118 y 125 son hablantes con un grado de
salida igual a 3, que aparecen con muy poca frecuencia en las firmas de los
perfiles identificados. Es de esperar que estas drbitas aparezcan en usuarios
reconocidos como Influencers de la red. La presencia de la 6rbita 29 en el perfil
de Reportero sugiere que la drbita 30 aparece varias veces en una red. Curio-
samente, la drbita 30 aparece de forma distribuida, sin ser la drbita principal
en los perfiles Difusor, Conversador o Inconformista.

En cuanto a la agrupacién de las redes, la metodologia propuesta permite
ordenar la coleccion y definir grupos interpretables que proporcionan una vision
de la dinamica originada por los diferentes temas. Los grupos no responden
a una diferenciacién tematica, lo que refuerza la idea de que los procesos de
difusion en Twitter no dependen sélo del contenido. No obstante, el anélisis
revela diferencias entre las redes sugiriendo una clara variaciéon en cuanto a
roles que emergen entre los usuarios y el efecto que esto tiene en la circulacion
de ideas a través de Twitter.

En el grupo de las redes que muestran una alta inequidad en las opiniones
propagadas (redes mas a la izquierda en la Fig. 5.4), con unas pocas voces
autorizadas (difusores) de las que se hacen eco otros perfiles (reporteros),
encontramos algunas iniciativas gubernamentales (#SalarioRosa, #0frendak-
doMex, #TarjetaRosa). Podria darse el caso de que algunos tweets sean lanza-
dos y manejados estratégicamente para aumentar su importancia. En el otro
lado del espectro (instancias mas a la derecha en la Fig. 5.4), encontramos

5.5 Discusiéon
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redes tematicas relacionadas con peliculas y temas generales (Coco, Karol,
#FelizMiercoles) que abarcan un intercambio de informacién mas distribuido,
lo que sugiere un tema con un mayor nivel de participacién y menos voces
predominantes sobre el tema.
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Conclusiones

Con el uso de modelos basados en redes en diferentes disciplinas del cono-
cimiento, el agrupamiento en conjuntos de redes se vuelve una tarea muy
importante. Sin embargo, no todos los métodos existentes proporcionan re-
sultados que puedan traducirse facilmente a nuevas interpretaciones de los
datos.

En este trabajo se presenta una alternativa para agrupar redes sociales. El
método propuesto tiene dos etapas principales: detectar el perfil de usuarios
con base en su firma orbital en graphlets, y agrupar las redes de acuerdo a la ca-
racterizacion de usuarios que las conforman. Nuestro enfoque es interpretable
y capaz de captar la estructura de la red mediante el uso de graphlets.

La metodologia presentada utiliza algoritmos computacionales ampliamente
conocidos con implementaciones eficientes que permiten el desarrollo de
cada paso propuesto. De este modo, nuestro enfoque aprovecha la utilidad
de los graphlets y de sus drbitas asociadas para capturar informacién sobre la
estructura de unaredy llevar a cabo tareas de agrupamiento.

Mostramos la utilidad de la metodologia propuesta a través de una aplicacién
real con redes tematicas de Twitter. Encontramos que los perfiles establecidos
en el primer paso del método nos dan informacion Util sobre las estructuras
de la red y las dindmicas sociales dentro de ellas. Esta descripcién de per-
files puede considerarse una extension de trabajo propuesto en sociologia
gue solo consideraba triadas de nodos. El método también reconoce que un
usuario puede tener varios roles dentro de la discusién sobre un cierto tema
en Twitter.

Consideramos que nuestro enfoque tiene al menos dos ventajas. En primer
lugar, proporciona un método para agrupar redes tematicas de Twitter de forma
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explicable, capturando las diferencias entre ellas que van mas alla de las métri-
cas generales de la red. En segundo lugar, produce una caracterizacion de los
usuarios de la red que puede ayudar a comprender la estructura, las relaciones
y los patrones latentes creados por la compleja dindmica de Twitter.

Desde el punto de vista sociolégico, la utilizacién de perfiles de usuario sobre las
redes tematicas, permite explorar las interacciones y las dinamicas que surgen
durante una conversacion publica en Twitter. Como vimos en el primer capitulo,
el analisis de este tipo de redes permite modelar y comprender fendmenos
asociados a este tipo de discusiones.

Aln quedan distintas posibilidades de analisis por explorar a partir de estudio
de las drbitas. Entre las lineas de trabajo futuro que se proponen, existe la
posibilidad de explorar la generalidad de los perfiles de usuario detectados. Es
decir, queda por hacer un analisis mas detallado de estos perfiles para extender
la discusién con herramientas y metodologias de otras areas afines.

Capitulo 6 Conclusiones



Apéndice

Homofilia

En sociologia se denomina homofilia (del griego «amor a los iguales») a la ten-
dencia de las personas por la atraccion a sus homdnimos. Esta atraccion puede
ser respecto a distintos atributos como edad, género, creencias, educacién,
estrato social, etc.

Funcion Biyectiva

Una funcién es biyectiva es aquella que es a la vez inyectiva y suprayectiva. Es
decir, una funcién entre los elementos de dos conjuntos, donde cada elemento
de un conjunto se empareja con exactamente un elemento del otro conjunto, y
cada elemento del otro conjunto se empareja con exactamente un elemento
del primer conjunto.

Formalmente, dada una funcién f

f: X — Y
r — y=f(x)

Es biyectiva si paratodoy € Y existe un Unico x € X al que la funcién evaluada
enxesigualay.

Linea base

Utilizando el arbol de decision de Himelboim et. al [Him+17] se clasifico el
conjunto de datos de redes tematicas de Twitter para establecer una linea
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base. En este caso el agrupamiento que resulta no es es capaz de capturar la
complejidad de la coleccion, y la mayoria de las redes quedan en un solo grupo

(clustered).

70 Apéndice A Apéndice



Network Label
LordMontajes Clustered
MasterChefMx Clustered
NiallHoran Clustered
POSITIONS Clustered
TheMandalorian Clustered
WonderAtMidnight OutWard Hub and Spoke
XSXFridgeSweeps Fragmented
Bob Esponja Clustered
Coco Clustered
KAROL Clustered
Maluma Clustered
SpotifyWrapped Clustered
SystemofaDown Clustered
Yakult Clustered
AMLOLujoDePresidente Clustered
AntorchaAyudaATabasco Clustered
ByeByeTrump Clustered
CuidemosTodosDeTodos Clustered
Elecciones2020 Clustered
JusticiaParaAlexis Clustered
LaBrujaDelPalacio Clustered
MatriomoniolgualitarioPuebla | Clustered

RatitaNoEstasSolo
SalarioRosa2
SiguesTulopez
SoloLasMujeresMenstruan
TarjetaRosa
TrumpvsBiden
UnPeligroParaMexico
nosfaltajorge

Brozo

Censura

Chile

FONDEN

Trump

OutWard Hub and Spoke
Clustered

Clustered

Clustered

Fragmented

Clustered

ustered
ustered

ustered
Clustered

Tab. A.1. Resultado del agrupamiento realizado utilizando el &rbol de decisién de

[Him+17] para el conjunto de redes tematicas.

71



72

Tab. A.2.

Network

Label

AvisoCovidEdomex
BuenFinSeguro
CovidDerrotaAPuebla
DialnternacionalDelHombre
Fakeministas
FelizLunes
JusticeForJohnnyDepp
OfrendaEdomex
Temblor

Best Buy Liquidacion
Best Buy

Bloomberg
DiaDeMuertos
Dinamarca

Greta

Halloween

Pfizer

Viena

GoPackGo
HalaMadrid
ImolaGP
SerieMundial

Xavi

Checo

Chivas

Cruz Azul

Europa League
HereWeGo
Manchester United
Pumas

Ravens

Rayados
Worlds2020
1MTrajeados

ARMY

Confetti

FelizMartes
FelizMiercoles
Fortnite
HappyAuronDay

Fragmented

Fragmented

OutWard Hub and Spoke
Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

OutWard Hub and Spoke
Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

Clustered

OutWard Hub and Spoke
Clustered

OutWard Hub and Spoke
OutWard Hub and Spoke
OutWard Hub and Spoke
OutWard Hub and Spoke
Clustered

Clustered

Clustered

Resultado del agrupamiento realizado utilizando el &rbol de decision de

[Him+17] para el conjunto de redes tematicas.
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