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Capitolo 1

Introduzione

L’introduzione del Web ha rappresentato per l’intera umanità l’ennesima
“rivoluzione”. Si tratta in tali circostanze di rivoluzione digitale, un fenomeno
non transitorio che ha dato il via ad un processo di continua crescita.
Negli ultimi anni infatti l’utilizzo dei social network ha modificato il comporta-
mento delle persone, radicandosi nella quotidianità degli utenti che si mostrano
sempre più felici ed interessati dalle interazioni digitali che si generano.
I social rappresentano dunque un terreno fertile, dove gli utenti consumano in-
terazioni generando preziose informazioni a partire dalle quali si può estrarre
conoscenza.

I Social Scientist approfondiscono lo studio delle reti sociali al fine di compren-
dere comportamenti che derivano da relazioni di amicizia, gruppi e comunità che si
formano o che potrebbero formarsi, mentre gli esperti di marketing analizzano tali
informazioni al fine comprendere le possibili strategie da adottare per accrescere
il beneficio di una campagna.

La diffusione su larga scala dell’utilizzo dei social, ed in linea generale del web,
ha portato in dote quelli che vengono definiti come Big Data, ovvero collezioni
di dati di grandi dimensioni, provenienti da fonti differenti, che possono essere
generati continuamente e con un elevata velocità.

Il processo di analisi e di estrazione di conoscenza da tale immensa mole di
dati, di supporto ai processi decisionali, prende il nome di Big Data Analytics,
le cui applicazioni non hanno il solo scopo di estrarre informazioni per ricavare
un profitto diretto, ma possono essere anche usate in contesti come l’analisi dei
comportamenti umani.

Al fine di manipolare i Big Data sono necessari strumenti specifici in grado di
sopperire alla complessità spaziale e computazionale che caratterizza i dati stessi.
Tali strumenti però hanno come caratteristica intrinseca quella che è la difficoltà
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di utilizzo, richiedendo un background di competenze informatiche.
Tra i vari aspetti osservabili, la propagazione delle informazioni all’interno

delle reti sociali ha mostrato, negli ultimi anni, grande interesse da parte della
comunità scientifica. I social scientist hanno studiato meticolosamente le reti
in tale ambito, riferendosi però a dati rappresentativi del dominio. Una delle
principali motivazioni che ha portato allo studio della propagazione delle infor-
mazioni e dei modelli di diffusione è il viral marketing. L’influence maximization
è una tecnica per il viral marketing, si tratta del problema di ottimizzazione in
cui si vuole identificare un piccolo insieme di nodi, anche detti influencers, al
fine di propagare un’idea all’interno della rete al maggior numero possibile di
utenti. Dunque un problema NP-Hard, in cui le sorgenti di hardness sono due:
una prima relativa alla complessità di calcolo dello spread, ovvero del numero di
utenti che sono influenzati, ed una seconda relativa alla natura combinatoria del
problema ovvero l’identificazione delle combinazioni, tra tutte quelle possibili, che
massimizzano l’influenza.

Il problema dunque risulta arduo da affrontare ancor di più nel contesto dei
Big Data e scegliere la tecnologia adatta non è un compito semplice. Una delle
metodologie emergenti è quella BSP, un paradigma di calcolo parallelo che differi-
sce dagli altri framework per aspetti relativi a comunicazione e sincronizzazione.
Il framework Apache Hama permette di definire processi sotto tale metodologia
sfruttando quello che è il modello Pregel, anche detto Vertex-Centric in cui
vige il “think like a vetex”.

L’obiettivo dell’elaborato è quello di analizzare il comportamento della comu-
nità italiana durante l’evento del Referendum Costituzionale del 2016. Analizzare
dunque quella che è la propagazione delle informazioni della rete Twitter durante
i mesi che portarono a tale evento, ed individuare i principali influencers delle due
fazioni coinvolte mediante una metodologia che discende da algoritmi bio-inspired
e che prova a migliorare gli aspetti che caratterizzano gli algoritmi ranking proxy
based.

Nel primo capitolo l’attenzione sarà incentrata sui social media. Sull’espan-
sione di questi e sull’importanza dei dati che generano, anche detti Big Social
Data, concentrandosi quindi sul mondo Big Data, le sfide di tale e le possibili
metodologie da adottare.

Il secondo capitolo descriverà il modello di computazione emergente Bulk Syn-
chronous Parallel ed il framework Apache Hama che permette di usufruire
di tale modello sia in una forma pura, sia mediante Google Pregel, quest’ultima
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rappresenta una tecnica centrale per l’elaborato.
Il terzo capitolo descrive invece il problema dell’Influence Maximization,

fornendo dettagli relativi ai principali modelli di propagazione delle informazioni,
e alla tassonomia delle moderne tecniche di risoluzione della problematica.

Il quarto capitolo invece descrive la metodologia proposta. Si tratta di una
tecnica bio-inspired, implementata con lo stile Pregel, ispirata al meccanismo
utilizzato dalle api al fine di individuare le fonti di cibo. La metodologia mira a
migliorare gli algoritmi di Influence Maximization ranking proxy based, provando
a superare le difficoltà che caratterizzano tali.

Il quinto capitolo invece applica tale metodologia ad un caso reale, nello speci-
fico ad un grafo costruito a partire da relazioni su Twitter. Il grafo è costruito
analizzando i retweets collezionati sulla base di alcuni hashtag durante i tempi
antecedenti al referendum.
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