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Resumen. Existe un rapido incremento en la produccion de informacién y datos de manera
virtual, debido a sitios de microblogging como Twitter, red social que produce en promedio
6,000 tweets por segundo, y hasta 500 millones de tweets al dia. Razdn por la cual estay muchas
otras redes sociales presentan una sobrecarga de contenidos, dificultando a los usuarios la
identificacion de topicos de informacion por la gran cantidad de tweets hablando de diferentes
temas. Debido a esta incertidumbre que perjudica a los mismos usuarios que han creado el
contenido, se propone un método que a través de la seleccion de perfiles de usuarios expertos en
deportes y politica, infiere cuales son los topicos mas representativos que han ocurrido en un
marco de tiempo de 1 dia. Esto se calcula tomando en consideracion la cantidad de veces que
este topico ha sido mencionado por los expertos en sus timelines. Este experimento incluy6 un
dataset extraido de Twitter, que contiene 5,815 tweets referentes a deportes y 4,648 tweets
referentes a politica. Todos los tweets fueron obtenidos de timelines de usuarios seleccionados
por los investigadores, que fueron considerados como expertos en sus respectivos temas debido
al contenido de sus tweets. Los resultados muestran que la seleccion efectiva de los usuarios
junto con el indice de relevancia implementado para los tépicos puede ayudar a encontrar con
mayor facilidad tdpicos importantes tanto en tema deportivo, como politico.

Palabras Clave: Redes sociales, microblogging, twitter, topicos, LDA.

1 Introduccidén

Los servicios de microblogging, en especial Twitter, cumplen una doble funcion: son
un micréfono para las masas [1] y una fuente de informacién que complementa a los
medios de comunicacién tradicionales. Este fenémeno ha generado una nueva
ecologia en el consumo de noticias, en la que las plataformas de ‘Social Media’ toman
cada vez mayor protagonismo [2]. En Twitter especificamente, cada vez que el usuario
ingresa a su cuenta, se encuentra con un ‘feed’ de posts que resulta de la combinacion
de todo el contenido producido por los usuarios a los cuales se esta siguiendo. Estos
usuarios a quienes se sigue, denominados ‘followees’, pueden ser amigos, figuras de
relevancia local o regional, compafiias, cadenas de noticias. A medida que el nimero
de ‘followees’ aumenta, la cantidad de informacion que el usuario debe procesar
aumenta también y se genera el problema de sobrecarga de informacién [3]. Estudios
previos han analizado extensivamente el problema de la influencia o ‘authorities users’
en Twitter [4,5]. Es decir, la capacidad de un usuario de producir informacidn valiosa
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para sus seguidores donde el valor se mide por métricas tales como el nimero de re-
tweets recibidos a un determinado tweet o la cantidad de debate generado por el
mismo. Sin embargo, los consumidores de noticias que enfrentan el problema de
sobrecarga de informacion muchas veces no tienen problemas en identificar a usuarios
que constituyen ‘authorities’ en temas nacionales.

Los retos que enfrentan se relacionan mas bien con la capacidad de obtener un
resumen de su ‘feed’ de noticias donde sea posible ordenar por relevancia los posts de
forma automética. En este trabajo, se introduce una metodologia para convertir un
‘feed’ de tweets en un conjunto de topicos con un puntaje asociado para identificar la
relevancia del mismo. Los topicos en el contexto de procesamiento de lenguaje natural
son una lista de palabras que resume un evento o una serie de noticias. El proceso
empieza con la seleccién de los perfiles de usuario expertos en cada una de las &reas
que serian analizadas tomando como caso de estudio deportes y politica. Se continta
con el filtrado y pre-procesamiento de los datos. La siguiente etapa es la extraccion de
topicos usando un modelo probabilistico.

Finalmente como contribucidn de este trabajo, se disefié una métrica cuantitativa
que permite identificar los topicos relevantes contenidos en un conjunto de tweets
recibidos como entrada. El articulo esta estructurado como sigue. En la Seccion 2 se
presenta la revision de literatura. En la Seccién 3 se explica la configuracién de los
experimentos en los que se procesa el ‘feed’ de tweets para la extraccion de los
topicos. En la Seccion 4 se discuten los resultados obtenidos para un dataset
proveniente de tweets generados en Ecuador. Finalmente, en la Seccion 5 se presentan
las conclusiones y el trabajo futuro.

2 Revisidn de Literatura

Uno de los algoritmos tradicionales usados en la inferencia de topicos es LDA [6], su
probada eficiencia ha hecho de este método la base de muchos estudios en la deteccion
de tdpicos, la caracteristica principal de este método es la facil interpretacién de su
resultado, que son conjuntos de palabras con probabilidad de pertenecer a tdpicos
descubiertos. Hasta el momento la mayor parte del trabajo se centra en crear
aplicaciones [7] dinamicas que recolectan informacién online y presentan topicos a su
salida, otra corriente de investigacion es la formulacion de métodos y pre-
procesamiento especial de los datos [8] para mejorar los resultados y ejecucion de
LDA. Todos los trabajos descritos con anterioridad tienen en comudn el uso de
documentos de una longitud mayor a 140 caracteres, lo cual es una restriccion para
nuestro estudio dado el uso de la plataforma Twitter, aunque existe atencion prestada
a esta temética [9], no hay un marco de trabajo definido que emplee métodos estandar
como LDA en la deteccion de topicos teniendo la restriccion del tamafio del
documento, para este problema Yangqiu Song et al. [10] propone mejoras a la salida
de LDA, el cual devuelve tépicos relevantes asociados a teméticas que hayan sido
especificadas por el investigador. Sin embargo en nuestro trabajo se busca una forma
sencilla de identificar si un topico en general es relevante con respecto a todos los que
se obtienen a la salida de LDA, basado Unicamente en los documentos (tweets) de
entrada del proceso, para esto se siguieron lineamientos conocidos en el procesamiento



536

—
——

de texto y finalmente se introdujo un indice que nos ayuda a discernir la importancia
de un tépico con respecto a todos los generados por LDA.

3 Metodologia

3.1 Seleccién de usuarios

Para esta investigacion se utiliz6 un dataset de 5,815 tweets referentes a deportes y
4,648 tweets referentes a politica, los cuales fueron obtenidos de un grupo de usuarios
de Twitter que sirvieron como grupo semilla. Se formé una lista de 50 usuarios para
cada uno de los topicos. Por juicio de experto se escogio de cada grupo 25 usuarios
cuyos perfiles cumplan con requisitos como actividad constante, contenido enfocado
en el &rea al que pertenecen, y calidad en la forma de escritura.

Entre los usuarios semilla escogidos para el tema de politica, se encuentran varios
politdlogos, trabajadores del gobierno y del sector privado, figuras politicas
importantes como excandidatos o actuales funcionarios publicos que desempefian
cargos de direccion en instituciones tales como alcaldias, ministerios y presidencia.
Mientras que entre los usuarios semilla escogidos para el tema de deportes, se
encuentran comentaristas deportivos, administradores y presidentes de clubes de
fatbol, jugadores profesionales y usuarios relacionados a programas o revistas
deportivas. Para cada uno de los usuarios seleccionados, se extrajo un conjunto de
tweets para el periodo de tiempo comprendido en este estudio asi como la fecha y hora
del tweet.

3.2 Recoleccidn y pre-procesamiento del dataset

La recoleccidn de los tweets se la realiz6 haciendo uso de REST-API de Twitter junto
con Python, para el inicio del proceso se definieron dos topicos especificos (deportes
y politica) sobre los cuales probar nuestro método, se llegé a la conclusion que los
topicos mencionados con anterioridad son completamente excluyentes y abarcan gran
cantidad de los datos producidos por los usuarios de twitter, acorde a lo mencionado
por Kathy Lee et al. [11] se dice que la categoria de “Sports” abarca la mayor cantidad
de topicos dentro de la red social, seguida de las categorias “Other”, “Other
news”,“Music”, “Tv &Movies”,“Tech” y ‘Politics” como las mas relevantes, si bien
la politica no esta en el top de esta lista, la hemos escogido dado el panorama nacional
y los eventos de indole politica que se presentan en el pais, como demuestra la
experiencia los eventos que incluyen expresiones populares de las personas siempre
se ven reflejados en las redes sociales, esperamos de buena forma verificar hechos
puntuales (tépicos) que aparezcan con el analisis de los tweets.

Una vez definidos los usuarios expertos en ambos topicos, procedemos a recolectar
para cada usuario el maximo nimero de tweets que nos permite REST API de Twitter
en una Unica consulta, se realiza la recoleccién haciendo una consulta por usuario y se
obtienen 5,815 y 4,648 tweets para los usuarios vinculados al tépico deportes y politica
respectivamente. Tanto la figura 1 como la 2 muestran la agrupacion temporal de los
tweets extraidos del timeline de cada uno de los usuarios expertos para ambos topicos,
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en ambos se observa una concentracién mayor de los tweets en el mes de agosto de
2015 (2015 08) como se esperaba, en el tdpico deportes vemos datos que incluyen
fechas desde el afio 2012, se concluye la inclusidn de algunos usuarios poco activos o
algunas cuentas desactualizadas, ya que en los Gltimos tweets de su timeline presentan
tweets viejos en el tiempo, un aspecto a tener en cuenta para una revision posterior de
nuestro trabajo, sin embargo se procedio a usar todos los tweets producidos en el afio
2015 para ambos tdpicos, que representan el 89,56% y 100% de los tweets
recolectados para cada tépico, deportes y politica respectivamente.
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Fig. 1. Frecuencia de tweets de usuarios expertos en deportes, se observa que la mayor parte de
los tweets se concentran en el mes 08 (Agosto) de 2015
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Fig. 2. Frecuencia de tweets de usuarios expertos en politica, se observa que la mayor parte de
los tweets se concentran en el mes 08 (Agosto) de 2015.
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Finalmente se analiza el JSON vy se extrae el tweet, del cual se eliminan saltos de linea,
signos de puntuacion y se corrigen secuencias de caracteres relevantes para nuestro
estudio. Ej.: todas las cadenas con sucesiones de ‘ja’ o ‘ha’ son mapeadas a ‘jaja’, asi

Ademas se separa hashtags cortando por la letra mayuscula (estandar de escritura
dentro de Twitter), asi la cadena #vamosMiSelecccion sera traducida a ‘vamos mi
seleccion’, y en caso de no encontrar mayusculas quedara igual. Este proceso se realiza
basado en el trabajo de Mitchell et al. [12], en el cual se identifican palabras
importantes a consideracién de los investigadores y se corrigen o eliminan para obtener
mayor exactitud en la ejecucion de sus algoritmos. Se extrae ademas del tweet, el
username y el timestamp de cada tweet y se procede a guardar todo en una base de
datos, para su posterior analisis.

3.3 Simplificacion de texto

La tarea de simplificacién del texto se la llevé a cabo con el uso de dos librerias: NLTK
Steven Bird et al. [13] para la eliminacion de stop words y el software provisto por el
grupo de investigacion CIiPS De Smedt T.& Daelemans [14] que incluye métodos
para deteccion de las formas del lenguaje (pronombres, sustantivos, verbos, etc.)
dentro de una oracién y permite ademas la simplificacién de sustantivos a singulares
y verbos a su forma mas basica; lo cual es importante ya que palabras como ‘jugando’
o ‘jugado’ se ven reducidas al verbo ‘jugar’ o sustantivos como ‘hinchas’ a ‘hincha’,
evitado procesamiento posterior y mejorando significativamente el trabajo de los
algoritmos como

LD

A

3.4 Descripcion de parametros para el proceso de LDA

oHOfoe

Fig. 3. Representacion del modelo LDA, M representa el nimero de documentos, y N
representa el nimero de palabras por documento.

En la (figura 3) M representa el nimero de documentos de la coleccion y N el nimero
de palabras en cada uno de los documentos, o es el parametro Dirichelt de la
distribucion de topicos por documento y f es el parametro Dirichelt de la distribucion
de palabras por topico, en nuestro trabajo se utilizan en todas las ejecuciones los
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valores de 0.1 y 0.01 para o y  respectivamente, la teoria acerca de LDA [6] nos dice
que para valores pequefios de a se restringe el contenido de los documentos, lo que
quiere decir que cada documento (tweet) es una mezcla de unos pocos topicos o
inclusive uno solo, asi mismo valores pequefios de B indica que cada uno de los topicos
es una mezcla de unas pocas palabras, lo cual es un ajuste éptimo al trabajar con
documentos de no mas de 140 caracteres y con mucha probabilidad de que cada
documento (tweet) trate Gnicamente de un solo tépico.

3.5 Deteccion de topicos

3.5.1 Preparacién de documentos

La entrada del algoritmo LDA requiere la matriz bag of words, se procedié a construir
una matriz diferente por dia. El objetivo a alcanzar al escoger un dia como unidad
temporal es detectar topicos especificos y eventos relevantes. Como se demuestra en
el trabajo de Becker et al. [15], la asociacién temporal juega un rol predominante a la
hora de explorar tépicos a partir de informacién publicada en Social Media. Para este
trabajo los documentos (tweets) se agruparon en dos configuraciones diferentes (figura
4) para posterior comparacion de los resultados, primero se tomé cada tweet como un
documento individual y segundo se realizaron agrupaciones por usuario haciendo que
cinco tweets consecutivos en el timeline de un mismo usuario sea un solo documento,
mas adelante se explicaran los resultados de ambas ejecuciones.

Tweet 1
Tweet 2
Tweet 3 Documento_1
Tweets por 5
Dia Tweet 4
Tweet_5
Tweet_n
Tweet_1
Tweet_2
Tweet_3 Documento_1
Tweets por T A
Dia weet_.
Tweet 5
Tweet_n

. Fig. 4. Niveles de agrupacion con que se prob¢ el algoritmo LDA

3.6 Relevancia de topicos

El indice de relevancia para cada topico que se formula a continuacion es determinado
por los mismos datos usados por LDA para generarlos, la férmula tiene en cuenta el
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aporte de cada una de las palabras al tdpico al que pertenece y el peso de dicho tépico
con respecto a los documentos que se usaron para generarlo.

k

indiceretevancia=P Z NW)p(W) . 1)

w=1

N = nimero de documentos de la coleccién en los que aparece la palabra w. p =
fraccién de documentos de la coleccion en los que aparece la palabra w, tomando como
base el total de documentos en los que aparece al menos una palabra del tpico.

P = fraccion de documentos de la coleccion que incluyen palabras del topico, esta
vez tomando como base el total de documentos usados en el analisis. Como se observa,
tenemos dos partes importantes en nuestro indice, lo primero

k

¥ NW)p(w) . )

w=1

la sumatoria de la frecuencia ponderada de cada una de las palabras que conforma el
topico, lo que nos da una idea del peso de un tépico determinado por sus propias
palabras, y lo segundo, el valor P nos da una idea del peso de dicho tépico con respecto
a todos los documentos incluidos en la coleccidn, finalmente el producto de ambos
valores nos da como resultado un indice de relevancia del topico, el cual podemos usar
para decidir de forma sencilla los topicos més relevantes a la salida de un algoritmo
como LDA, a continuacion exponemos un ejemplo de como se calcula el indice:

En el cuadro 1 se muestra una entrada de 5 documentos para LDA y uno de los topicos
obtenido por el mismo incluye las palabras ‘barcelona’ y ‘river’, procedemos a
calcular el indice de relevancia de la siguiente forma:

En la proxima seccion presentamos los resultados obtenidos de la extraccion de
topicos.
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Tabla 1. Ejemplo de documentos para LDA
Tweets

barcelona gan6 a river en el monumental
emelec vencid a liga en casa blanca
barcelona y emelec superaron con facilidad a sus rivales

barcelona super6 a river por la minima diferencia

N(barcelona) = 3, p(barcelona) = .

3 2
N(river) = 2, p(river) = 2.
3 ®3)
p=3.
5 (4)
indiceumn= 2 % [35 242 x [] =26 ®)

4. Resultados

4.1 Evaluacién de la configuracion de documentos

Como se explico con anterioridad, se realiz6 dos configuraciones para los
documentos de entrada a LDA, la primera haciendo que cada tweet sea un documento
y segundo haciendo que cada documento sea la unién de cinco tweets consecutivos en
el timeline de un mismo usuario, como resultado de la ejecucion del algoritmo se
visualizan resultados muy parecidos, aunque en la ejecucién de LDA con la
configuracion de tweets agrupados se visualizan resultados mas difusos para ciertos
topicos, incluyendo palabras que podrian quedar afuera del tépico facilmente, por
ejemplo para el dia 19 de agosto de 2015, los tépicos mas relevantes para ambas
configuraciones de acuerdo a nuestro indice son:

Configuracién un documento-un tweet: guaira sudamericana catolica copa partido.
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Configuracién un documento-cinco tweets: sudamericana copa guaira catélica
primera.

Como se observa la palabra primera en la segunda configuracion no representa
mayor significado para el topico, a pesar de esto una ventaja de la agrupacion por
tweets consecutivos es la disminucion en el impacto de los tweets repetitivos tipo
spam, ya que al ser agrupados en un mismo documento el impacto de esas palabras
para un tépico disminuye. Finalmente se muestran en el cuadro 2 los resultados de la
ejecucion de
LDA para 11 dias consecutivos con la configuracion de un tweet-un documento usando
el topico deportes, cabe mencionar que se ejecuto el algoritmo LDA para los dias en
los que los documentos superaban un valor limite de 50 debido a que por debajo de
este valor los topicos resultantes de LDA no son coherentes. La agrupacién por topicos
finalmente no mejord de mayor forma los resultados en la ejecucidn, en este trabajo se
presentan los resultados (Cuadro2) solo para la ejecucion de LDA con la configuracion
un tweet-un documento, los resultados de la ejecucion con la configuracion de tweets
agrupados pueden ser consultados utilizando el URL incluido al final del presente
trabajo.

4.2 Clasificacion por tdpicos

La ejecucion de los algoritmos para identificacién de topicos como LDA requiere
como parte de sus pardmetros de entrada el nimero de tépicos, por lo que hemos
ejecutado LDA con este parametro establecido en 5, 7 y 10, se procedié a comparar
los resultados y se decididé que 7 es un ndmero ideal dada la agrupacion por dias,
establecer los topicos a 10 nos da como resultado muchos tépicos irrelevantes y por
otro lado establecerlo a 5 nos produce topicos difusos, ya que se observan claramente
combinaciones entre tépicos. A continuacion, exponemos los resultados del analisis
con el respectivo indice de relevancia para cada tépico y estableciendo a 7 el nimero
maximo de topicos para LDA. El cuadro 2 muestra el resultado del proceso de
ejecucion de LDA, junto con el indice de relevancia para cada topico, cabe mencionar
que los topicos (tres por dia) son los tres clasificados con mayor indice de los siete que
se obtienen en la salida de LDA, se visualizan titulares repetidos entre algunos de los
topicos porque refieren al mismo suceso, asi también tenemos algunos tépicos en color
azul, los cuales reflejan eventos que ocurrieron en esos dias pero que en la pagina de
diario El Universo (tabla 3) no reflejan un titular acorde al topico obtenido.
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Tépicos por dia
Dia: 2015-08-19

guaira sudamericana catélica copa partido
cambio ser deber futbol salir

tiempo minuto guaira segundo ucatélica
Dia: 2015-08-18

bsc barcelona almada poder ir
video nicaragua hoy madrid partido

united manchester video champion bruja
Dia: 2015-08-17

emelec dcuenca min campeonatonacional ingresar
via ir jugador lui caravana

seguir gracias futbol participar alentar

Dia: 2015-08-16
ser futbol deber alemén ingresar
vivo aqui siguelo partido riv

river barcelona ec campeonatonacional aucas
Dia: 2015-08-15

ecuador ir bien iniciar t02015
copa sornoza pilsener 4 vivo

ser deber futbol runa idv
Dia: 2015-08-14

ir 4 espafia via poder

t02015 ecuatoriano 5 cotopaxi m
copa sudamericana emelec gol primera
Dia: 2015-08-13

indice

54.63
5.25

34.22

97.18
15.26

16.02

14.90
139.63

133.98

16.50
17.50

63.06

12.96
10.10

17.63

34.09

251.30
15.23

Tabla 2. Tépicos generados por LDA para la configuracién un tweet-un documento.

Titular

T1

T1

T2

T3

T4

TS5

T6

T7

T8
T9
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emelec huanuco leon copasudamericana sudamericana
partido sudamericana emelec cse capwell
gol partido equipo copa jugar

Dia: 2015-08-12

sudamericana copa ir river campeon
Idu partido sudamericana loja 12
copa final santa liga loja
Dia: 2015-08-11

barcelona sc noticia campedn fin
sevilla barcelona super uefa cup
fcharcelona afio ir ganar sport
Dia: 2015-08-09

nacional barcelona falta ta blanco
nacional barcelona partido preciar perlaza
gol aucas juego minuto Idu

Dia: 2015-08-08
minuto ver gracias visita 8

chito gol ecuador victoria ir
gol quito river minuto ecuador

52.84
57.01
20.60

25.54
15.06
9.54

21.09
39.52
29.20

42.98
21.96
581

3.71

16.77
8.24

T10
T10

T11
T12
T12

T13
T13
T13

T14
T14

T15
T16
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Titular

T1

T2

T3

T4

TS5
T6
T7
T8
T9
T10

T11

T12

T13
T14
T15
T16

—
——

Tabla 3. Titulares de diario El Universo

Titular en diario El Universo

Universidad Catolica cay6 1-0 ante Deportivo La Guaira y esta fuera de la
Sudamericana

El técnico Guillermo Almada aclaré que no se va de Barcelona

Manchester United gana 3-1 al FC Brujas por la fase previa Champions
League

Emelec se llevo tres puntos de Cuenca y sigue lider del Campeonato
Ecuatoriano

Barcelona perdi6 0-1 ante River Ecuador en el Monumental
Juegos parapanamericanos Toronto 2015 (t02015)

Independiente recupera terreno al vencer 2-4 a Mushuc Runa
Participacion de ecuador en juegos panamericanos Toronto 2015
Participacion de Emelec en copa sudamericana

Ledn de Huéanuco cayo 3-1 ante Emelec de local por Sudamericana

River Plate se impuso 3-0 al Gamba Osaka y es campeon de la Copa Suruga
Bank

Liga de Loja empat6 0-0 con Independiente de Santa Fe por la Copa
Sudamericana

FC Barcelona venci6 5-4 al Sevilla y conquisté la Supercopa de Europa
Barcelona cay6 1-0 ante El Nacional y perdio el liderato del campeonato
El ecuatoriano Marlon 'Chito’ Vera logra su primera victoria en la UFC
River Ecuador aplastd 3-1 a Deportivo Quito en el estadio Chucho Benitez

5. Conclusiones y trabajo futuro

Esta investigacion propone un método sencillo de implementar y que pueda ser
incluido en cualquier aplicacidon que requiera una exploracién de tépicos. Una vez
escogidos los usuarios semilla y extraidos los topicos se observé que utilizando un
indice, sencillo de calcular, es posible determinar los topicos mas relevantes a partir
de aquellos extraidos usando LDA. Esto se confirma dado que la mayor parte de
topicos resultantes pudieron ser asociados a titulares de diario El Universo producidos
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para los mismos dias en los que se ejecutd el método. La facilidad en el calculo de este
indice y su probada eficiencia se evidencia tanto para los topicos resultantes en el tema
de deportes (cuadro2) como en el tema de politica (link al final de la pagina), la
discriminacion de los topicos no resultantes se observa coherente dado que se eliminan
topicos con palabras que juntas resultan en temas demasiado ambiguos. Finalmente,
dos claves para que este proceso mejore es la seleccion cuidadosa de los usuarios
expertos en cada uno de los temas que necesitemos analizar y el procesamiento
cuidadoso, como eliminaciéon de stopwords, simplificacion del lenguaje como
reduccion de verbos a su forma bésica y singularizacién de sustantivos, procesos que
se aplicaron en el presente trabajo pero que pueden ser ain mejorados. Se espera que
con la mejora en la deteccion de spam en la etapa inicial del proceso se puedan obtener
excelentes resultados con una mayor precisién en los términos que conforman el
topico, ademas de esto se puede usar el indice de relevancia de cada uno de los topicos
y medir su cambio con respecto a franjas horarias e identificar la franja temporal en la
cual un tépico alcanzé una mayor relevancia, y dado que el método acepta como
entrada usuarios de la red social twitter se puede establecer y probar su eficiencia en
escenarios mas diversos y no solo dirigido a revelar topicos como politica y deportes.
Todo el recurso adicional del proyecto puede ser consultados en el siguiente link:
https://goo.gl/yEovhc.
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