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RESUMEN 

Los servicios de microblogging son potenciales fuentes de datos actualizados. 
Su uso constante los ha convertido en un campo de acción idóneo para de-
tectar tendencias. La mayor parte de los esfuerzos empleados en desarrollar 
Sistemas de Detección de Tendencias (SDT) apuntan a la definición de los 
modelos. Sin embargo, estas investigaciones han obviado el análisis de ele-
mentos tan importantes como las ventanas de tiempo, las cuales, mal confi-
guradas, pueden ocasionar un erróneo funcionamiento del sistema. En esta 
investigación se analiza la influencia del uso de ventanas de tiempo estáticas 
en Sistemas de detección de tendencias. Se definen, además, dos metodolo-
gías para generar configuraciones de ventanas. Una de ellas, determina el 
tamaño de ventana óptimo para ventanas de tiempo estáticas. Mientras que 
la otra, modelada como un problema de optimización, construye configu-
raciones de ventanas capaces de adaptarse al flujo de los datos. Una vez ex-
perimentadas, ambas son comparadas mediante un proceso de evaluación 
de SDT propuesto en el documento. En la comparación, se tienen en cuenta 
elementos como la estructura de las ventanas, la convergencia de la optimi-
zación y las evaluaciones alcanzadas. Como resultado, se refleja la superio-
ridad de las ventanas no estáticas respecto a las estáticas y queda enfatizado 
el papel determinante que juegan las ventanas de tiempo en los Sistemas de 
detección de tendencias.
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INTRODUCCIÓN 

Hoy en día, alrededor de 330 millones de personas son usuarios activos de Twitter 1 (Wolfe, 
2019) y generan un promedio 6 000 mensajes por segundo (Twitter Usage Statistics, 2019). 
Esta red social se ha convertido en una plataforma esencial para el seguimiento, difusión y 
coordinación de eventos de diversa naturaleza y relevancia como pueden ser una campaña 
presidencial, una situación de desastre, un conflicto bélico o la repercusión de una noticia 
(Bollen, Mao & Pepe, 2011). Gracias a la variedad e inmediatez de los mensajes que se com-
parten segundo a segundo, Twitter es considerado una fuente de información valiosa para 
realizar múltiples tareas de Extracción de información y Procesamiento de lenguaje natural, 
entre ellas, la Detección de tendencias.

La Detección de tendencias (TD, por sus siglas en inglés), responde a preguntas como: ¿cuá-
les son los temas más populares que representan los intereses de la Sociedad en un período de 

Palabras clave: metaheurísticas; sistemas de detección de tendencias;
ventanas de tiempo; Twitter.

ABSTRACT

Microblogging services are potential sources of updated data. Their constant use 
has turned them into a suitable field of action to detect trends. Most of the efforts 
employed in developing Trend Detection Systems (TDS) point to the definition of 
the models. However, these investigations have overlooked the analysis of impor-
tant elements such as time windows, which, misconfigured, can cause the system 
to malfunction. In this research, the influence of the use of static time windows in 
TDS is analyzed. In addition, two methodologies are defined to generate window 
configurations. One of them determines the optimal window size for static time 
windows. While the other, modeled as an optimization problem, builds window 
configurations capable of adapting to the flow of data. Once experimented, both 
methodologies are compared through a SDT evaluation process proposed in the 
document. Elements such as window structure, the convergence of optimization 
and the evaluations achieved are taken into account in the comparison. As a re-
sult, the superiority of non-static windows over static ones is shown and the de-
cisive role played by the time windows in the TDS is emphasized. 

Keywords: metaheuristcs; trend detection systems; time windows; Twitter. 

1 https://twitter.com/
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tiempo?, ¿existe algún cambio significativo en los temas más tratados?, ¿cuáles son los temas 
emergentes o que desaparecen?, o ¿qué temas tienen un comportamiento significativamente 
contrario a la tendencia general? (Montes, et al., 2001). El estudio de las tendencias obtenidas a 
partir de Sistemas de Detección de Tendencias (SDT), es una forma de comprender los intereses 
de la Sociedad al establecer una correlación entre estos elementos y los temas emergentes. Ade-
más, su análisis ayuda a identificar la presencia de tendencias o noticias falsas, que pueden ser el 
resultado de usuarios corruptos intentando modificar la realidad (Figueira, et al., 2018). Dado su 
importancia, se impone la necesidad de analizar y tratar de perfeccionar este tipo de sistemas.

La detección de tendencias en redes sociales es una problemática actual estudiada desde 
muchas aristas. Desde el punto de vista computacional, se puede entender como identificar 
en un instante de tiempo, si un tópico, personalidad, evento, noticia, o cualquier otra entidad, 
está suscitando de repente un interés desproporcionado. Las aplicaciones son obvias, desde 
la evaluación de campañas publicitarias, hasta la recomendación de productos y servicios. 
Por estos motivos, la investigación sobre técnicas computacionales que permitan acercarse a 
una solución a este problema es de gran actualidad, como lo demuestra la amplia bibliografía 
existente al respecto. Muchas de las propuestas actuales se basan en dividir un conjunto de 
interacciones (mensajes, clicks, likes) en ventanas de tiempo y computar ciertas métricas de 
agregación sobre estos subconjuntos.

Un elemento importante dentro de todo SDT es la configuración de los intervalos de tiem-
po, estos delimitan el conjunto de datos a analizar en cada momento. En la gran mayoría de los 
sistemas se utilizan intervalos fijos, o sea, del mismo tamaño. Este tipo de ventanas ocasionan 
varios problemas (Abdelhaq, et al., 2013), por ejemplo: peticiones innecesarias a la red, errores 
en la detección de pequeñas tendencias y, además, obliga a que los algoritmos implementados 
definan estrategias para almacenar información de los intervalos anteriores.

Aun así, no existe una propuesta de intervalos de tiempo que sean definidos en dependen-
cia del flujo de datos, ni un estudio que analice cuán determinante pueden ser los intervalos 
de tiempo en los SDT. Por lo que el objetivo de este trabajo es estudiar la influencia de los in-
tervalos de tiempo en los SDT, y así poder crear configuraciones de ventanas de tiempo que 
reporten mejores resultados. Particularmente, la utilización de ventanas no fijas, que respon-
dan a las características del flujo de datos.

Sistemas de Detección de Tendencias
En el marco del evento Text REtrieval Conference (TREC) en 1997, surge el programa de De-
tección y Seguimiento de Tópicos (TDT, por sus siglas en inglés) (Allan, 2002). El TDT bus-
caba el desarrollo de técnicas básicas para analizar informaciones extraídas de los medios 
tradicionales de comunicación, con el objetivo de mantener a los usuarios actualizados sobre 
las noticias y su desarrollo (Allan, et al., 1998). Este programa se enfocaba en fuentes de pu-
blicación de bajo volumen y noticias bien redactadas.

En el caso particular de las tareas de TDT se encuentran los SDT, considerados una es-
pecialización de los Sistemas de detección de tópicos (Fiscus & Doddington, 2002). Los SDT 
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constituyen una de las líneas más activas dentro del programa TDT. Esto se debe, en parte, a 
la actual curiosidad de empresas, grupos políticos, personalidades famosas, cadenas televisi-
vas, etc. por conocer qué quieren, piensan o comentan las personas.

La literatura recoge múltiples investigaciones cuyo objetivo es la construcción de SDT so-
bre flujos de datos de microblogging. Generalmente, hacen uso de Twitter debido a sus carac-
terísticas y popularidad como red social (Lee & Sumiya, 2010); (Lau, et al., 2012); (Osborne, et 
al., 2012); (Guzmán & Poblete, 2013); (Mederos, et al., 2013); (Tejeda & Cruz, 2016); (Hasan, 
et al., 2018). Los resultados obtenidos para detectar tendencias son muy diversos en flujos de 
datos de microblogging, pero de manera general se pueden dividir en dos grupos: modelos ba-
sados en documentos (document-pivot) y modelos basados en características ( feature-pivot).

Modelos basados en documentos
En los modelos basados en documentos, los mensajes son representados de la manera tradi-
cional, como vectores de términos o bolsa de palabras. Como aspecto importante, en estos 
modelos el orden temporal de las palabras y los rasgos semánticos y sintácticos son descarta-
dos debido a que el modelo no puede capturar la similaridad entre tendencias relacionadas. 
Además, este tipo de modelos son generalmente aplicados a sistemas para detectar eventos 
(Atefeh & Khreich, 2013). 

Modelos basados en características
Las técnicas basadas en características modelan las tendencias como un estallido de activi-
dad. Analizan las distribuciones de las palabras y determinan las tendencias agrupando las 
palabras que presentan un crecimiento brusco en su frecuencia (conocidas como keyburst en 
inglés) (Guzmán & Poblete, 2013); (Mathioudakis & Koudas, 2010); (Xun, Feida & Li, 2011). 
Luego, una tendencia es convencionalmente representada por un número de palabras claves. 
Las implementaciones de estos modelos son generalmente aproximaciones estadísticas.

Guzmán propone un algoritmo para detectar keybursts en flujos de datos de microblogs 
escalable y eficiente. Como desventaja, necesita ser entrenado para la detección de idiomas y 
se ha de encontrar un intervalo de tiempo apropiado para que brinde resultados satisfactorios 
(Guzmán & Poblete 2013).

Lau (Lau, et al., 2012) expone una estrategia para detectar tendencias y eventos en flujos 
de datos de Twitter basado en la modelación de tópicos. La propuesta de Lau se define inicial-
mente para trabajar de manera offline, pero al final del escrito, propone una variante online 
que hace uso de ventanas deslizantes. Los autores de esta investigación recomiendan descar-
tar los tweets con menciones a usuarios 

Mathioudakis describe la principal herramienta para detectar trending topics sobre flujos 
de datos de Twitter: TwitterMonitor. Debido a su implementación, existe una fuerte depen-
dencia entre la herramienta y su conexión a Internet, así como un exceso de pedidos al API de 
Twitter, aun cuando no sea necesario, ya sea porque no se han acumulado suficientes tweets 
o porque la mayoría de los que se van a recolectar son ruido (Mathioudakis & Koudas, 2010).
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Hendrickson (Hendrickson, et al., 2015) realiza un breve análisis de tres enfoques ana-
líticos para detectar tendencias en flujos de datos de Twitter: Point-by-point Poisson Model, 
Cycle-corrected Poisson Model y A Data-driven Method. De manera general, estos modelos 
definen un modelo origen mediante el cual se representa la hipótesis nula, también identifica-
da como el caso de no tendencia. En esta investigación se hace referencia a las dificultades que 
pueden ocasionar la escala temporal de los cambios, la longitud de las ventanas y el tamaño 
de los datos a analizar. Esto se debe a que no existe una medida justa o exacta para delimitar 
estos elementos, la variación de estas magnitudes puede marcar la diferencia entre el correcto 
funcionamiento y la inutilidad de estas técnicas estadísticas 

Por último, la tesis de licenciatura de Tejeda también responde a un modelo basado en ca-
racterísticas. El autor presenta una metodología para detectar tendencias en Twitter (Tejeda 
& Cruz 2016).

Como pudo ser observado, existen diversas estrategias para solucionar el problema de la 
Detección de tendencias. Donde además es notable cómo la configuración de las ventanas de 
tiempo puede influir en el resultado de la mayoría de estas investigaciones. Son muchos los 
aspectos que se deberían tener en cuenta, por ejemplo:
•	 Si las ventanas son muy grandes y las tendencias son muy rápidas, entonces puede que 

no se lleguen a detectar. Lo mismo sería en el caso contrario, donde las ventanas son 
muy pequeñas y las tendencias abarcan un espacio temporal mucho mayor.

•	 Con ventanas pequeñas se producen accesos reiterados a la red, que en reiteradas oca-
siones no aportan ninguna información valiosa para el sistema.

•	 Si las ventanas de tiempo fraccionan la frecuencia de mención de un tópico, entonces los 
algoritmos de detección de tendencias tendrán que proponer estrategias para almacenar 
los datos anteriores y poderlos reutilizar.

•	  Si se establecen tamaños de ventanas fijos, sin importar las características de los tópicos 
a analizar, entonces puede que se generen accesos a la red sin necesidad.

Resulta evidente que la configuración de las ventanas de tiempo es un aspecto importante. 
Son muchos los SDT desarrollados y, aun así, no ha sido estudiado este fenómeno más allá que 
para la evaluación de unas pocas configuraciones y la selección de la mejor de ellas. Por ello, 
más que el estudio de los SDT, es interesante el análisis de la configuración de las ventanas de 
tiempo.

El contenido de este artículo se encuentra dividido en dos secciones. En la Sección Análi-
sis de las Ventanas de Tiempo Estáticas, se realiza un estudio sobre la influencia de las venta-
nas de tiempo en los SDT y se propone una metodología para determinar el mejor tamaño de 
ventana para sistemas que trabajan con ventanas de tamaño fijo. En la Sección Distribución 
de Ventanas No Estáticas, se propone una metodología para generar ventanas de tiempo no 
estáticas. Para comprobar la efectividad de la solución, se presentan también los resultados de 
los experimentos realizados. Al final del documento se ofrecen las Conclusiones y Recomen-
daciones.
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METODOLOGÍA

Bajo la premisa de estudiar los SDT, la presente investigación se propone analizar en un primer 
momento los SDT basados en características con ventanas de tiempo estáticas. Una vez descrito el 
SDT seleccionado, el conjunto de datos y la medida de evaluación a utilizar, se procede a investigar 
la influencia del tamaño de ventana, donde se comprueba que al modificar esta variable se obtie-
nen diferentes resultados. Luego, se estudia la posible existencia de un tamaño de ventana óptimo. 

En un segundo momento se profundiza en los SDT basados en características con ventanas de 
tiempo no estáticas. Con el objetivo de encontrar distribuciones de ventanas que alcancen una me-
jor evaluación que las distribuciones de ventanas estáticas, se modela el problema como un proble-
ma de optimización. Este modelo debe maximizar la función de evaluación de las distribuciones de 
ventana. Una propuesta basada en la metaheurística Escalador de colinas es descrita como solución 
computacional, y se realizan un grupo de experimentos para evaluarla. La convergencia de la optimi-
zación se examina mediante la diferencia relativa de las evaluaciones entre iteraciones consecutivas. 
Para conocer la estructura de las distribuciones de ventanas generadas se analiza la distribución de 
la variable aleatoria tamaño de ventana. Mientras que por último, se realiza una prueba z-test para 
el estudio de los resultados de la metaheurística respecto a las evaluaciones de las distribuciones de 
ventanas estáticas. Finalmente se arriban a conclusiones y se proponen futuras líneas de desarrollo.

ANÁLISIS DE LAS VENTANAS DE TIEMPO ESTÁTICAS

Los SDT sobre flujos de datos de microblogs, en su mayoría, trabajan en tiempo real. Para ello 
definen ventanas deslizantes (o intervalos de tiempo) que les permiten discretizar la llegada con-
tinua de mensajes. Las ventanas poseen dos parámetros: el tamaño (l) y el desplazamiento (r). Si 
r<l, las ventanas se consideran ventanas solapadas y si r≥l las ventanas se consideran ventanas 
no solapadas. El caso en que r>l nunca es tratado puesto que se quedarían documentos sin ana-
lizar. A su vez, las ventanas pueden ser estáticas o dinámicas (Laguna, Olaya & Borrajo, 2011):
•	  Ventanas estáticas: se mantienen los valores de l y r fijos. Los intervalos de documentos 

analizados son de la forma: {…,[t-l,t],[t-l+r,t+r],[t-l+2r,t+2r],…}. Donde t puede ser cual-
quier instante de tiempo.

•	  Ventanas dinámicas: no poseen valores fijos para l o para r.
En la literatura no existe ningún proceso estándar mediante el cual se definan las configu-

raciones de las ventanas de tiempo. Cada sistema las define de acuerdo a sus intereses y fun-
cionamiento (Lau, et al., 2012); (Guzmán & Poblete, 2013); (Tejeda & Cruz, 2016). Sin embar-
go, es común para todos los SDT que sus resultados dependan de las configuraciones de las 
ventanas utilizadas. En esta sección se realizará un análisis de la influencia de las ventanas de 
tiempo estáticas en un SDT para estudiar cómo varían los resultados ante el cambio de confi-
guración de las ventanas. Como son casi inexistentes los casos que tratan ventanas solapadas, 
en esta investigación solo se analizarán las ventanas de tiempo estáticas no solapadas, por lo 
que la única configuración variable será el tamaño de la ventana.
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Para llevar a cabo un análisis de la influencia de las ventanas de tiempo en los SDT basados en 
características se hace necesario uno, o más SDT. Desafortunadamente, la mayoría de los SDT con-
sultados no son de código abierto. Sus implementaciones son privadas o los artículos donde se des-
criben no es posible replicar el sistema (Sankaranarayanan, et al., 2009); (Mathioudakis & Koudas, 
2010); (Xun, Feida & Li, 2011). Lo mismo ocurre con los conjuntos de datos utilizados para detectar 
tendencias y realizar las evaluaciones. Después de una extensa búsqueda, se pudo acceder a la im-
plementación de un SDT basado en características que hace uso de series de tiempo (Hendrickson, 
et al., 2015). El autor propone un SDT sobre el flujo de datos de redes sociales basado en caracterís-
ticas. Su algoritmo, detecta cambios en las series de tiempo de los tópicos simulando el proceso de 
la generación de tendencias como un modelo Poisson. Sin embargo, el repositorio del proyecto no 
contiene un conjunto de datos verdadero, solo brinda un ejemplo de cómo deberían ser los archivos 
de entrada. Por lo que se optó por utilizar un conjunto de datos anotados que fue utilizado para el 
entrenamiento de un algoritmo de clasificación de tipos de tendencias (Zubiaga, et al., 2014). 

Otro elemento necesario para comparar la efectividad de los SDT son las medidas de eva-
luación. En la literatura existen diversas estrategias para realizar las evaluaciones (Weiler, et 
al., 2015) por ejemplo: comprobar los resultados manualmente, ya sea con las noticias de pe-
riódicos locales o con los trending topics que brinda Twitter (Tejeda & Cruz, 2016), comparar 
los resultados con los resultados de otros SDT (Xun & Li, 2011), respaldar los resultados con 
información extraída de Wikipedia (Osborne, et al., 2012) y, en muy pocas ocasiones, análisis 
estadísticos (Lau, et al., 2012); (Ozdikis, et al., 2012). 

Son múltiples las vías para evaluar las configuraciones de ventanas, la mayoría de ellas muy 
subjetivas, y esto se debe a la carencia de conjuntos de datos anotados que se ajusten a los sis-
temas desarrollados. Con la presencia de un corpus anotado se hace posible el uso de medidas 
como la precisión, el recobrado y las F-medidas. Por esto, se decidió utilizar como medida la 
función S definida en la Tesis de Licenciatura de R. C. Linares (Linares, Morffis & Cruz, 2018),  

donde D es el conjunto que contiene todas las posibles distribuciones de ventanas: 

En la ecuación (1), F2 (d) es la medida F2 de la distribución de ventana d, RRT (d) es la can-
tidad de multidetecciones2, y α, β son factores de peso. Estos factores de peso deben ser fija-
dos de manera tal que la función S(d) penalice aquellas distribuciones de ventanas que tengan 
más multidetecciones.

Con el objetivo de estudiar la influencia de la configuración de las ventanas de tiempo es-
táticas en los SDT, se realizaron varios experimentos.

Ecuación 1.  

Medida de evaluación  

de las distribuciones  

de ventanas de tiempo.

2 Detección simultánea no necesaria de una tendencia en una distribución de ventanas.
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Influencia del tamaño de ventana
Bajo la hipótesis de que el tamaño de ventana es un factor determinante en los resultados de 
los SDT, se analizó cómo al cambiar el tamaño de ventana se obtienen diferentes resultados. 
Para ello se realizaron ejecuciones del algoritmo con ventanas de tamaño de un minuto, una 
hora y un día. Los resultados demostraron que, efectivamente, varían la cantidad de momen-
tos en que se detectó tendencia para cada configuración. De ahí la importancia de ajustar 
correctamente el tamaño de ventana para obtener resultados satisfactorios en los SDT. En la 
figura 1 se pueden observar los resultados obtenidos para el día primero de marzo del 2011. 
Cada gráfico contiene tres representaciones. En la parte superior se encuentran las series de 
tiempo de frecuencia de cada tópico, en la parte intermedia, la aproximación de cada serie 
de tiempo modelada con los valores η del modelo Poisson y en la parte inferior se muestran, 
marcados con una línea vertical y un punto, los momentos en que fueron detectadas las ten-
dencias según el algoritmo.

Tamaño de ventana óptimo
Una incógnita latente en el ámbito de los SDT es el desconocimiento sobre la existencia o no 
de un valor óptimo de tamaño de ventana. Este no es un tema que se aborde en la literatura, 
puesto que, como se analizó, cada sistema define las configuraciones de las ventanas de tiem-
po acuerdo a sus intereses y funcionamiento, sin ningún procedimiento predefinido. 

Figura 1a. Trending Topics del día 1ro de marzo 2011 (ventanas de un día).
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Figura 1b. Trending Topics del día 1ro de marzo 2011 (ventanas de una hora).

Figura 1c. Trending Topics del día 1ro de marzo 2011 (ventanas de un minuto).
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Si se deseara conocer el tamaño de ventana óptimo para un SDT dado un conjunto de 
datos, se debería iterar por todos los posibles tamaños de ventanas, realizar la evalua-
ción de las distribuciones de ventanas generadas y finalmente, tomar como óptimo el 
tamaño que mayor evaluación reporte. Sin embargo, como el tamaño de la ventana es 
una unidad de medida continua, no es practicable explorar todo el espacio de posibles 
valores.

Una posible manera de recorrer este dominio es determinar el valor k para el cual se 
obtienen los mejores resultados, siendo k la cantidad de ventanas en que se divide el es-
pacio temporal en que están comprendidos los tweets del corpus. De esta manera, para 
mayores valores de k se generan ventanas de corta duración y para menores valores, se 
obtienen ventanas más grandes. Una vez que se tienen las evaluaciones de cada uno de 
los conjuntos de ventanas generados por los valores de k, se debe seleccionar el valor k* 
(K ópt) que reporte mejores resultados.

Son muchos los factores que influyen en la selección de k*, por ejemplo, el algoritmo 
utilizado como SDT, el corpus con que se evalúa y la metodología de evaluación. Por lo 
que una vez obtenido k* para una muestra, cabe la duda de cuán estable es este valor. 
Se ejecutó el algoritmo con ventanas divididas desde cuatro hasta 1500 partes, de dos 
días hasta diez minutos respectivamente para determinar el tamaño de ventana óptimo 
para el conjunto de datos estudiado. El resultado obtenido fue que k* toma valor 20, lo 
cual corresponde a ventanas de trece horas aproximadamente. 

Para continuar con el análisis de la variable k, fue aplicado el mismo procedimiento 
a dos grupos de subconjuntos del corpus: el primero agrupados por días y el segundo 
agrupados por categorías de tendencia. Las tablas 1 y 2 muestran los valores k* y los ta-
maños de ventanas correspondientes en segundos (T segs) para cada conjunto de tweets. 
Los resultados de la tabla 1 reportan que k* sufre pocas variaciones, alcanzando una 
media de 1469 segundos y una desviación estándar de 1062 segundos para los valores 
obtenidos según la función S, sin tomar en cuenta el valor aislado del primer día. Por lo 
que se puede resumir que este caso, dividir el corpus por períodos de tiempo, no repre-
senta un factor determinante al calcular el valor k*. Sin embargo, en el caso de la tabla 
2, los cambios son más notables. Las ventanas toman tamaños entre dos y quince horas 
para la función de evaluación S. Estos valores presentan una media de 35 209 segundos 
y una desviación estándar de 17 407 segundos. Por ello se puede concluir que el tipo de 
tendencias que contenga el corpus es un factor determinante para la selección de k*.

Como resultado, se puede afirmar que escoger el tamaño de ventana es un proceso 
complejo, nada estable y extremadamente subjetivo. Este problema lo han tenido que 
afrontar todos los SDT, sin embargo, no ha sido solucionado. En su mayoría han optado 
por experimentar con un pequeño grupo de valores y elegir el que mejor resultado re-
porte. En cambio, las ventanas dinámicas siguen siendo un campo sin explorar. A con-
tinuación, se propone una metodología con la cual obtener mejores resultados en los 
SDT mediante el uso de ventanas que se ajusten al f lujo de datos.
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DISTRIBUCIÓN DE VENTANAS NO ESTÁTICAS

Se busca encontrar distribuciones de ventanas que alcancen una mejor evaluación que las dis-
tribuciones de ventanas estáticas. Para ello se podría modelar el problema como un problema 
de optimización donde se va a maximizar la función S definida en (1), tal que una distribución 
de ventanas contenga todos los elementos del corpus y no contenga ventanas vacías:
Son características de este problema:

•	  Las instancias de entrada de este problema, distribuciones de ventanas, son de gran ta-
maño. En el capítulo anterior se pudo ver cómo una distribución de ventanas puede lle-
gar a tener 1500 ventanas o más, dependiendo del espacio temporal que comprende el 
corpus.

•	  El espacio de búsqueda es extremadamente grande. En el caso del corpus utilizado posee 
50 355 tweets, por lo que el espacio de búsqueda estaría compuesto por todas las posibles 
distribuciones de ventanas que no contengan ventanas vacías.

•	  No es necesario llegar a un óptimo global. Las soluciones aproximadas son aceptables, 
ya que, el valor óptimo no es conocido.

Tabla 1. Tamaños de ventanas óptimos reportados para el corpus dividido por días.

Tabla 2. Tamaños de ventanas óptimos reportados para el corpus dividido por categoría de tendencia.

(2)
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Por lo que teniendo en cuenta la amplitud del espacio de soluciones, la calidad de las evalua-
ciones esperadas y la complejidad y dificultad del problema, se propone un modelo metaheu-
rístico como método de solución.

Solución Computacional
Se seleccionó el algoritmo Escalador de colinas (Hill Climbing) como modelo metaheurístico 
para proponer una solución al problema de optimización definido en (2) (Linares, et al. 2018). 
Una ejecución de la metaheurística recibe una solución inicial y a partir de esta, genera un 
grupo de distribuciones de ventanas vecinas. Cada solución vecina es evaluada y de ellas se 
selecciona la que mejor evaluación de la función objetivo obtiene. Después de cierto número 
de iteraciones realizando estas operaciones, se retorna una solución final (Talbi, 2018).

El operador de vecindad está compuesto por tres acciones: clonar, unir y dividir. Las cuales 
son aplicadas con cierta probabilidad a cada ventana de la distribución de ventanas. De esta ma-
nera se obtienen distribuciones de ventanas vecinas, con gran probabilidad de ser diferentes.

En la figura 2 se puede observar la distribución de ventanas inicial con que se realizó una ejecu-
ción de Hill Climbing, una de las soluciones intermedias del algoritmo y la distribución de ventanas 
final, con evaluaciones 0.271, 0.327 y 0.351 respectivamente. La imagen muestra (fig. 2-c) una distri-
bución de ventanas no estática, totalmente distinta a la inicial (fig. 2-a), con una menor cantidad de 
ventanas, un menor número de momentos de detección de tendencias y una mejor evaluación. Es-
tos elementos pudieran ser un primer indicador del adecuado comportamiento de la optimización.

Para un estudio más detallado del funcionamiento de la optimización se ejecutó la metaheurís-
tica Hill Climbing 30 veces sobre el corpus general de los 70 tópicos. Cada ejecución con 20 vecinos, 
300 iteraciones, y como solución inicial, la distribución de ventanas estática obtenida a partir de  
k* = 20. Un conjunto de experimentos fueron definidos para evaluar y comparar el comportamien-
to de esta metodología con respecto a la metodología para obtener ventanas estáticas. 

Figura 2a: Distribuciones 

de ventanas obtenidas 

durante el proceso de 

optimización de una 

ejecución de Hill Climbing. 

Distribución de ventanas 

inicial.
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Convergencia de la optimización
Como primer paso es importante analizar si la metaheurística converge. Para ello se realizó 
un estudio de la iteración donde se alcanza el valor óptimo. Además, se observó el compor-
tamiento de la diferencia relativa de las evaluaciones entre iteraciones consecutivas. Efecti-
vamente, se comprobó que, como promedio, a partir de la iteración 241 de 300 la diferencia 
relativa entre soluciones consecutivas no suele ser mayor que 0.005. Este pequeño valor no 
es más que el 10% de la diferencia máxima, lo cual ratifica el carácter decreciente de la fun-
ción. Además, se determinó que la optimización converge, puesto que se obtiene la mejor 
solución encontrada, aproxima-damente, en la iteración 194, con una desviación estándar 
de 80 iteraciones. 

Figura 2b: Distribuciones 

de ventanas obtenidas 

durante el proceso de 

optimización de una 

ejecución de Hill Climbing. 

Distribución de ventanas 

intermedia.

Figura 2c: Distribuciones 

de ventanas obtenidas 

durante el proceso de 

optimización de una 

ejecución de Hill Climbing. 

Distribución de ventanas 

final.
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Estructura de las distribuciones de ventanas generadas
Las nuevas distribuciones de ventanas no son obligatoriamente estáticas. Por lo que se analizó 
la distribución de la variable aleatoria tamaño de ventana para descubrir la estructura de las 
nuevas distribuciones de ventanas. Los tamaños de ventanas en segundos de las 30 distribu-
ciones de ventanas resultantes, en su mayoría, tienen un tamaño entre cero y 17 000 segundos 
aproximadamente, pero existen otros grupos de ventanas de mayor tamaño, lo que hace que 
esta variable aleatoria no se comporte de forma constante. Además, se calculó la media y la 
desviación estándar de la muestra, y los valores alcanzados fueron 52 783 y 77 038 segundos 
respectivamente. Puesto que la desviación estándar es de 21 horas aproximadamente, un am-
plio rango de variabilidad de los tamaños de ventanas, se puede apreciar cómo estos valores 
afirman la no uniformidad de los tamaños de ventanas generados por la metaheurística.

Evaluación de las distribuciones de ventanas
Finalmente se debe determinar si los resultados de la metaheurística son significativamente me-
jores. Para ello se estudió el comportamiento de los resultados de la metaheurística respecto a las 
evaluaciones de las distribuciones de ventanas estáticas. La prueba realizada fue un z-test, la cual 
analiza si una muestra de datos A presenta una distribución normal tomando como hipótesis nula 
que un valor v es la media de la distribución. Como lo que se deseaba era comprobar con qué pro-
babilidad las evaluaciones finales de la metaheurística son peores o iguales que la evaluación del k*, 
se definió la muestra A como el conjunto de las evaluaciones de las 30 distribuciones de ventanas 
resultantes, y v es la evaluación de la distribución de ventana generada a partir del k*=20. A raíz de 
esto se estableció como hipótesis alternativa que la diferencia en promedio es mayor que el valor 
dado. El resultado obtenido fue un p_valor = 5.829832343873788e - 96, valor extremadamente bajo, 
que hizo rechazar la hipótesis nula y aceptar la alternativa, es decir, que la media de A es mayor que 
v. Por lo que es muy baja la probabilidad de obtener, con la metaheurística, soluciones peores o igua-
les que la evaluación de la distribución estática.

De manera general, se obtuvieron resultados satisfactorios. Las hipótesis asumidas fueron 
respaldadas a partir de los experimentos. La metodología propuesta para generar ventanas 
no estáticas reporta resultados más precisos que la metodología de las ventanas estáticas. En 
consecuencia, se obtuvo un proceso de optimización que converge y las ventanas generadas 
presentaron una estructura no uniforme.

CONCLUSIONES

En la presente investigación se estudió la influencia de las ventanas de tiempo sobre SDT ba-
sados en características. Se realizaron un grupo de experimentos analizando el comporta-
miento del sistema ante el cambio del tamaño de las ventanas. Al evaluar los resultados, se 
comprobó que la configuración de las ventanas es un factor determinante para la efectividad 
de este tipo de sistemas. Como ya era sospechado, determinar el tamaño de las ventanas es un 
proceso extremadamente complejo.
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Ante la necesidad de dar una posible solución a este problema, se definió una metodología 
para generar configuraciones de ventanas que tuvieran en cuenta el flujo de los datos. El pro-
blema fue modelado como un problema de optimización y para la solución computacional se 
propuso la implementación de la metaheurística Hill Climbing.

Los resultados de esta metodología fueron satisfactorios, las distribuciones de ventanas 
dependientes del flujo presentaron una estructura no uniforme y las evaluaciones de las solu-
ciones resultaron ser más efectivas que las distribuciones estáticas.

Esta investigación posee muchas aristas en las que seguir profundizando. Sin embargo, es 
un avance en el perfeccionamiento de los SDT, sistemas que van tomando gran relevancia en 
la digitalización de la sociedad cubana. La detección de catástrofes o accidentes, la recomen-
dación de productos y el análisis de impacto de las nuevas políticas, son algunas de las áreas 
donde se puede reconocer la aplicación de este tipo de sistemas. Se recomienda profundizar 
en el ajuste de parámetros, definir nuevos operadores de búsqueda que tengan en cuenta la 
estructura de los datos, y experimentar con conjuntos de datos de mayor volumen.
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