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1 Un equipo centrado en el valor de los datos: Cajamar Data Lab es un
equipo de especialistas dedicado a maximizar el potencial de los datos
para ofrecer servicios y productos a nuestros clientes asi como al resto de la

ciudadania.

O Analitica Big Data: Los proyectos de Big Data son uno de los nacleos de
la estrategia de innovacion del Grupo Cooperativo Cajamar.
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¢Como saber si un tweet se
convertira en viral?

¢Es posible saber cuantos dias
se retweeteara?

¢A cuantos usuarios vas a llegar con
su publicacion?
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PARAMETROS ESTUDIADOS ANTERIORMENTE

O

Los parametros incluidos en estudios anteriores se basan en medidas
de la serie que tratan de explicar el comportamiento del tweet

dependiendo de esos indices.
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ESTRATEGIA — Divide y venceras

Desarrollo Rural Los mas retweeteados Descomposicion
Sostenibilidad Top 20 Serie de tendencia
Medioambiente Es necesario considerar los tweets Descomponer la serie nos aporta

mas retweeteados para poder tina vision general (.lel. .
. analizar distintas caracteristicas de comportamiento, sin interferencias
Refuglados la serie que no se podria n estudiar entre la periodicidad y
i SR ET e nsaa. estacionalidad del evento.

Derechos Humanos

Elecciones

Cine
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DESCOMPOSICION DE LA SERIE
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Gran media

Numero
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retweets
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RECOPILACION DE VARIABLES
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variables descripcion

Pos orden de retweets, se ordenan del mas retweeteado al

menor ?
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MODELO ANTES DEL MAXIMO

In(Ultimapos) ~ 0.08*Maxpos+0.86*In(Media_incremento)+0.43*Tematica
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MODELO ANTES DEL Q3

R2 ajustado = 0.9443

Residuals
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CASO PRACTICO

____ultimapos __| est_ultimapos_media | _est_ultimapos_Q3

1008 4493,92 773,28

296 303,76 28218
 ndias | estndias_media |  est_ndias Q3

4 7,669 4,264

Decomposition of additive time series

random seasonal Tend onsenved
SO 50402 02460510
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Parece que la tematica tratada en el tweet influye en el modelo de
prediccion para algunas variables dependientes. Que no salga en todas
podria ser porque tenemos pocas tematicas.

La posicion que ocupa el tweet ordenando por frecuencia de retweet se
hace significativa para algunos modelos, pero no para todos.

Se deberia hacer un nuevo estudio ampliando el niimero de tweets
estudiados.

Los valores promedio predominan entre las variables seleccionadas
como significativas para explicar la variable dependiente.
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Es posible predecir con cierta fiabilidad el comportamiento del retweet
contemplando informacion en su fase inicial (antes del maximo)

Es posible aumentar la fiabilidad de las estimaciones a costa de hacer
las predicciones en una etapa mas tardia (antes del Q3). Para que este
caso sea Util es necesario que el periodo de estudio de retweet sea
amplio.
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https://www.cajamar.es/es/comun/informacion-corporativa/empleo/

