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Resumen

Las redes sociales tal y como las conocemos hoy en dia son un recurso inagotable
para la comunicacién e informacién. Las personas pasamos una gran parte del dia revi-
sando nuestras redes, compartiendo informaciéon y comunicdndonos a través de ellas. Sin
embargo, el analisis de esta informacién es relativamente escaso.

En este proyecto, para hacer uso de esta informaciéon se propone analizar menciones
a personas en la red social Twitter con el objetivo de conocer los temas mas relevan-
tes relacionados a politicos y deportistas uruguayos. Para ello se construye un sistema
de recoleccion de tweets con el cual se genera un corpus de aproximadamente 420 mil
ejemplares. Posteriormente se aplican y evalian dos algoritmos de clustering: K-Means y
DBSCAN. Ademas se experimenta con algunas técnicas de expansion de tweets logran-
do superar los resultados obtenidos en la linea base en la mayoria de los experimentos
realizados.

Palabras clave: anélisis de tweets, aprendizaje no supervisado, cluster, clustering,
anotaciéon, corpus, tweets, validacién.
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Capitulo 1

Introduccion

El ser humano es un animal inherentemente social [Lieberman, 2013 1-19]. Su ca-
pacidad de expresion es sin dudas uno de los aspectos mas sobresalientes de la especie
humana. En la “era de la informacién” esta destreza ha sido magnificada por la facilidad
de comunicacién que las nuevas tecnologias proveen. Entre estas tecnologias se encuen-
tran las redes sociales. Una red social en el contexto de las nuevas tecnologias es un sitio
o aplicaciéon que permite a las personas, entidades u organizaciones conectarse entre si
con el fin de compartir intereses o actividades.

Un caso particular de red social es Twitter. Este sitio permite a los usuarios descubrir
qué ocurre en el mundo momento a momento, al igual que compartir intereses relacio-
nados a multiples temas como la musica, deportes, politica, entre otros. La unidad de
informacién utilizada para compartir informaciéon se denomina tweet. Desde sus orige-
nes en el ano 2006, Twitter, ha ganado terreno a nivel mundial. Actualmente existen
alrededor de 330 millones de usuarios activos, con el estimado de un tweet por persona
generado al dia. Es decir, 330 millones de tweets por dia [Statista, 2017].

Estas cifras han despertado mucho interés en el marco de la lingiiistica computacional
por varios motivos. La inmediatez de la informacion, el tamano de los tweets, el lenguaje
utilizado y el uso de emojis son algunos de los motivos, siendo uno de los principales la
cantidad de datos sobre distintos temas que se generan a diario.

En el marco de los proyectos del grupo de Procesamiento de Lenguaje Natural de la
Facultad de Ingenieria — Universidad de la Reptblica — hay interés en tener en una linea
de tiempo con los sucesos mas importantes relacionados con una persona. Esto permitiria,
por ejemplo, construir reputaciones a través de la utilizaciéon de técnicas de analisis de
sentimientos. En este proyecto, yendo en esa direccién, luego de identificada una persona,
se busca identificar los principales topicos o aquellos de mayor repercusién vinculados a
esa persona. Una posible forma de conocer estos sucesos es analizar conjuntos de tweets
para cada personalidad a estudiar y una estrategia valida es analizar estos conjuntos
aplicando diferentes técnicas de clustering.

El clustering en general se lo puede definir como el proceso de agrupar elementos
de un dominio bajo un cierto criterio. Estas agrupaciones se conocen como clusters. Un
cluster es un conjunto de entidades que son parecidas, y ademas entidades de conjuntos
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distintos no son parecidas [Everitt, 2011].

En este contexto el clustering se centra en la agrupacion de tweets de temas similares.
Esta tarea de agrupar presenta la necesidad de contar con tweets para cada personalidad
objeto de estudio y por este motivo se hace necesaria la construcciéon de un corpus que
contenga opiniones piblicas variadas.

Para poder comprender el problema de la identificacién o agrupacion de tépicos que
se intenta resolver se considera el siguiente ejemplo extraido de Twitter:

Ejemplo 1. Ejemplo de dificultad presente en Twitter.

i) “Diego Godin estd en la nomina de los 30 futbolistas con chance de ganar el # Ba-
londeOro. Felicitaciones Qdiegogodin
https://t.co/TzFkleF/fh0”

i1) “Diego Godin nominado entre los 30 mejores futbolistas xz la revista France Football

https://t.co/FsCEyS9JuZ”
iii) “Tiene que ser tuyo @diegogodin”

A primera vista, pareceria ser directo agrupar los tweets i) y ii) en un mismo conjunto.
Sin embargo, ¢cudl es la decision a tomar con el tweet iii)? Algunas personas afirmarian
que el tweet iii) debe pertenecer al mismo subgrupo que i) y ii). Pero, jcudl es el criterio
que lo determina asi? jexiste criterio? Perfectamente este tweet podria estar haciendo
referencia a que “un penal”, “un auto de regalo de algin patrocinio”, “un cabezazo de final
de partido que termine en gol”, etc. tiene que ser de él, pero también podria tratarse del
balén de oro. La situacién no es clara, no existe contexto y no existe a priori manera de
saber la forma correcta de agrupar facilmente tweets. Por este motivo, se desea construir
un capaz de considerar y determinar la mejor manera de agrupar tweets rela-
cionados a deportistas y politicos uruguayos. Se trata de una tarea cuya resolucién no
es escalable de manera manual y donde la cantidad de datos afecta el resultado directa-
mente. Al mismo tiempo, el debe ser capaz de reflejar multiples
de un solo tweet asi como interpolarlas con otras caracteristicas presentes en los demés
tweets.

El objetivo de este proyecto es estudiar, disenar e implementar diferentes formas
para clusterizar tweets, construir un corpus especifico sobre politicos y deportistas uru-
guayos, investigar y utilizar medidas de evaluacién del clustering y poder representar los
resultados de manera grafica y amigable.

El resto de este documento se encuentra dividido en cinco capitulos. El segundo capi-
tulo se focaliza principalmente en detallar el marco tedérico necesario asi como presentar
diferentes formas de clustering y ambitos donde es aplicable. El capitulo tres presenta el
proceso de construccién y la descripcion del El cuarto capitulo, abarca el proceso
de clustering asi como la construccién y ajuste de las diferentes variantes. En los tltimos
dos capitulos se tiene el analisis de resultados y las conclusiones de este proyecto asi como
el trabajo a futuro.

Existe un glosario el cual se puede consultar en cualquier momento para obtener
informacién de algunos términos pocos usuales o desconocidos por el lector.



Capitulo 2

Marco Teé6rico

El presente capitulo intenta conceptualizar y definir el marco tedrico necesario para
abordar el problema de clustering a resolver. También se da a conocer el estado-del-arte
del clustering, presentando aspectos tedrico-técnicos y los mas conocidos al
dia de la fecha. Se dedica una subseccion a los diferentes modelos y técnicas utilizadas en
la validacién de clustering. Por tltimo, se da a conocer el estado del arte del clustering
de Tweets, donde se presentan ademas algunos trabajos previos en el area.

Segun se expresa en [Pinker, 1997, 12|: “Un ser inteligente no puede tratar cada objeto
como una entidad unica y diferente a todo el resto de objetos del universo. Debe poder
categorizarlos en ciertos grupos y asi aplicar conocimientos de objetos similares a aquellos
objetos sin categorizar”. Esto entre otras cosas sugiere una suerte de agrupaciéon necesaria
en la vida real para poder diferenciar conjuntos de cosas. En el contexto de este proyecto,
y en el area de aprendizaje automatico y |[Procesamiento del Lenguaje Natural] a esta
tarea de agrupar se la conoce como clustering de datos.

Este problema ha sido objeto de estudio por més de 20 anos en las dreas de mineria
de datos y aprendizaje automaético debido a las numerosas aplicaciones para aprendizaje,
resumen y segmentacion de datos que posee. Ademaés, [Gan, 2011] la establece como una
de las seis tareas esenciales en la explotaciéon de informacion.

2.1. Clustering

El clustering es la agrupaciéon de objetos basada en los datos que estos poseen y
sus relaciones. El objetivo de esta técnica es poder obtener conjuntos de objetos que
logren resaltar y capturar la estructura natural de los datos. Por este motivo es muchas
veces utilizado como punto de partida para resolver otros problemas en ambitos de la
psicologia, biologia, estadistica y sistemas de informacién en areas como recuperacion de
datos, aprendizaje automéatico y mineria de datos.

Para lograr su principal objetivo, agrupar datos, se busca identificar conjuntos de
objetos tales que aquellos pertenecientes a una misma agrupacioén sean parecidos o estén
relacionados de cierta manera. Esto no es todo, sino que ademas, objetos en conjuntos
distintos sean lo més diferente posible.
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Si bien el tema de agrupar por similitud parece ser algo simple y que resulta natural
para el ser humano, en muchas ocasiones la nocién de cluster no es facil de establecer.
Para poder evaluar similitud, es necesario definir una medida de distancia. Esta medida
debe lograr condensar la informacién y permitir obtener conjuntos que tengan sentido y
utilidad. Y asi, poder atacar el problema que se busca resolver.

Consideremos el siguiente ejemplo presentado por [Tan, 2006|

Sea un conjunto de 20 puntos (véase figura , el cual se quiere particionar sin
ningun criterio especifico. A priori es dificil determinar el nimero de particiones, podrian
ser dos, cuatro, seis, o cualquier cantidad entre 1 y 20. Determinar esta cantidad con
cierto sentido generalmente depende de los datos y los resultados que se esperan en caso
que se tenga conocimiento.

°
.. L ) 0.. .I.l m AAA
° ® ® ° - ] A
°® oo o mE AA A
[ ) o0 ] A A
(a) Puntos originales (b) Dos Clusters
+‘#.+ + *** +‘;‘..+ ® ***
v +7 ® vy ©° el
Yy RAS Yy KA
(¢) Cuatro clusters (d) Seis clusters

Figura 2.1: Diferentes formas de clusterizar el mismo conjunto de puntos.

El proceso de clustering también se puede considerar un proceso de clasificacion (asig-
nar etiquetas predefinidas a objetos de un corpus), donde las etiquetas son generadas solo
en base a los datos internos. A diferencia de la clasificacion supervisada, en clustering, las
etiquetas suelen ser desconocidas y es por este motivo que el clustering puede considerarse
un proceso de clasificacién no supervisada.

Los clusters se pueden definir de muchas formas, sin embargo todas intentan final-
mente expresar el mismo concepto. A continuaciéon se establecen algunas de las posibles
definiciones |Jain, 1988] extraidas originalmente de [Everitt, 2011].

1) Un cluster es un conjunto de entidades que son parecidas, y ademéas entidades de
clusters distintos no son parecidas.

2) Un cluster es una aglomeracion de puntos en el espacio de datos tal que la distancia
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entre dos puntos cualesquiera en el cluster es menor que la distancia entre un punto
del cluster y uno cualquiera afuera de este.

3) Los clusters se pueden describir como regiones conexas del espacio multidimensional
conteniendo una alta densidad de puntos, separados de otras regiones por zonas de
baja densidad.

Las definiciones dos y tres dependen ambas de una nocién de distancia. Este es uno de
los problemas mas importantes a resolver en el clustering, como se representan los datos y
como se miden las distancias entre entidades. Se puede decir entonces que en definitiva el
concepto clave del clustering se centra en tener un buen calculo de la distancia y similitud
entre objetos.

A continuacién se presentan algunos ejemplos con el fin de aclarar el concepto y
mostrar algunos de sus usos en las distintas areas.

Ejemplo 1: Se considera una compania de venta de articulos para el hogar que esta
interesada en saber las cantidades de venta de sus distintos productos. De esta forma
poder conocer aquellos que estan siendo rentables y aquellos que no. El problema es
optimizable si se logra agrupar aquellos productos que estan dando menos ganancias y
los que estan dando més. En este sentido, lo tnico que deberia preocupar a la empresa
seria analizar el conjunto que genera menos ingresos y no la totalidad de sus productos.
En conclusion se ganaria tiempo, reduciria el esfuerzo monetario/humano y facilitaria
ampliamente el proceso de mining al resolver un problema localizado.

Casos similares se dan en el ambito financiero y de marketing [Tudor, 2013| 176-194].
Se plantea la asistencia a vendedores para distinguir grupos diferentes de clientes, y asi,
conociendo sus preferencias como compradores permitir desarrollar programas de ventas
de manera focalizada y precisa.

Ejemplo 2: Usando texto para generar hipdtesis sobre enfermedades. La empresa
Hearst (1999) plantea:

Durante mds de una década, Don Swanson ha argumentado elocuentemente por qué
es plausible esperar que nueva informacion sea derivable de las colecciones de texto: los
expertos solo pueden leer un pequeno subconjunto de lo que se publica en sus campos y con
frecuencia desconocen los desarrollos en campos relacionados. Por lo tanto, deberia ser
posible encontrar vinculos itiles entre la informacion en literaturas relacionadas. Swanson
ha demostrado como las cadenas de causas de enfermedades dentro de la literatura médica
pueden conducir a hipdtesis de causas de enfermedades raras, algunas de las cuales han
recibido evidencia experimental como apoyo [Swanson, 1987, 228-233|; [Smalheiser, 1994]
1-9].

Existen otros autores y bibliografias que justifican el uso de clustering en el ambito
de la medicina de diferentes formas, tal es el caso de [Kalyani, 2012, 1-4| que plantea su
utilizacién para la particién de datos médicos asi como también en la toma de decisiones.
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Los ejemplos anteriores son nada méas que algunas de las posibles aplicaciones del
clustering. Si bien cada uno de ellos presenta un comin denominador, la agrupacién
de informacion, los ambitos y datos a analizar son de distintas indoles. Esto conduce a
la necesidad de distintas técnicas y modelos de clustering. A continuaciéon se detallan
algunos de los modelos de clustering mas utilizados al dia de la fecha.

2.1.1. Meétodos basados en particiones

Este modelo de clustering se basa en el principio de particiones de los conjuntos.
El clustering basado en particiones se caracteriza por seguir una légica de reubicacién
de los elementos, donde cada uno de ellos es movido de una agrupaciéon a otra segin
corresponda. Para hacer posible esta mecanica es necesario considerar un estado base
que represente el particionamiento inicial y a partir de éste comenzar a construir los
clusters [Ayramo, 2006.

La siguiente seccién presenta algunos de los tipos de clustering basados en particiones.

Algoritmos basados en minimizacién de errores

La idea de fondo de estos consiste en minimizar un cierto criterio de
error utilizado para medir la distancia entre cada elemento a clusterizar y su valor méas
representativo. Para esto, es necesario disponer de un representante por cada particion
existente. La eleccidon de los representantes y las medidas de distancia son fundamentales
en estos métodos y son quienes regulan el comportamiento del falgoritmol especifico que se
utilice. En cada iteracion del se asignan elementos a aquellos conjuntos donde
se minimice el error respecto al representante [Rokach, 2005, (321-352)].

El criterio méas conocido y utilizado para estos modelos es la suma de errores al
cuadrado (SSE en inglés) que mide la distancia euclidea total entre una y su
representante.

n
SSE =) |lz; — z|[? (2.1)

i=1

Siendo Z el representante de una particion.

K-Means: Un algoritmo sencillo y usado muy frecuentemente que hace uso de la Suma
de Errores al Cuadrado es K-Means. Este algoritmo particiona los datos en K clusters
(C1,C4,...,Ck) , donde C; Vi = 1, ...,k son los K centroides. Estos centros, se calculan
como el punto medio de todas las pertenecientes al cluster. K-Means posee la
peculiaridad de comenzar con un conjunto de centroides C} predefinidos, ya sea aleato-
riamente o de acuerdo a alguna heuristica determinada. Una vez finalizado, el conjunto
resultante de clusters sera de la misma aridad K elegida. Basicamente lo que ocurre en
cada iteracion del algoritmo es que cada instancia o elemento es asignado al cluster méas
cercano. Esto a partir de calcular la distancia entre los centroides y la instancia dada.
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Posterior a asignar todos los elementos a algtn cluster, se prosigue a re-calcular los cen-
troides como el promedio o elemento medio de las instancias del cluster [Rokach, 2005|
(321-352)|.

Calculandose de la siguiente manera:

1 O
Ml = Ni ;fﬁq (2.2)

donde N es la cantidad de instancias pertenecientes al cluster K.

La siguiente figura, (fig. [Manning, 2009] muestra graficamente como funciona
K-Means.

Se muestran los 5 grandes estados por los que debe pasar un algoritmo basado en
particiones. El primero de ellos consiste en seleccionar y definir los K centroides (K = 2
en este caso particular). El siguiente paso representa la primer iteracion del algoritmo y
en esencia es lo que se estara repitiendo hasta que termine el clustering. Este paso implica
asociar las instancias a su cluster més cercano. El tercer estado de K-Means consiste en
reasignar los nuevos centroides del cluster, para ello se consideran todos las instancias
del cluster y se consigue el elemento que minimiza la distancia a todos los elementos. La
repeticion de este paso para cada cluster genera K nuevos centros. Una vez obtenido los
nuevos centroides, es momento de re-asociar las instancias al cluster cuyo centroide sea
el més cercano (paso 2), y asi sucesivamente.

El algoritmo debe disponer de condiciones de parada. Lo mas habitual es considerar
una cantidad méxima de iteraciones y al mismo tiempo un entorno de variaciéon de los
clusters que permita identificar que las instancias de un cluster se mantienen invariadas
en un cierto periodo de tiempo. El resultado final para el ejemplo, se muestra en la
cuarta sub-imagen luego de 9 iteraciones. La ultima imagen muestra el movimiento de
los centroides a lo largo de toda la ejecucion.

Existen otros dos algoritmos muy similares a K-Means, ellos son: K-Medians y K-
Medoids.

K-Medians: A diferencia de K-Means, al momento de asignar instancias a un cluster,
calcula la media en cada dimensiéon haciendo que este método sea menos sensible a ruido
y elementos aislados. Al igual que con K-Means el representante del cluster (centroide)
se calcula en base a los datos y no tiene porque ser un elemento particular.

K-Medoids: En este caso se selecciona el centroide considerando una instancia. Este
método es un poco més lento que los anteriores porque debe no solo calcular el “medio”
del cluster sino que ademés debe utilizar la instancia mas cercana a este para designarla
como centroide.
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Figura 2.2: Ejemplo de K-Means para K = 2 en R?. La posicion de los centroides converge
tras nueve iteraciones.

2.1.2. Meétodos basados en densidad o grillas

Los métodos basados en densidad suponen que los elementos pertenecientes a cada
cluster parten de una distribucion de probabilidad especifica [Banfield, 1993] 803-821]. Se
supone que la distribucién general de los datos es una mezcla de varias distribuciones. El
objetivo de estos métodos es caracterizar las distribuciones que generan los puntos de los
clusters a través de sus parametros. Este tipo de algoritmos esté disefiado para descubrir
clusters de forma arbitraria que no necesariamente sean convexos, a diferencia de los
métodos anteriores. Es decir, dados x;, 2; € Cf, no necesariamente axxz;+(1—a)*xx; € Cj,

El funcionamiento de este tipo de algoritmos consiste en incrementar el tamano de
un cluster dado, siempre y cuando la densidad (ntumero de en el “vecindario”
supere algin umbral. Esto quiere decir que dentro de un cierto perimetro dado, se tiene
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que superar una cantidad minima de elementos.

La mayor parte de trabajo en el 4rea se ha basado en el supuesto de que las densidades
son Gaussianas (en caso de elementos numéricos) o Multinomiales (en caso de datos
nominales - datos basados en el etiquetado o codificacién de informacién en categorias -
). A continuacion se detalla el algoritmo méas popular de este modelo de clustering.

Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

Este algoritmo [Ester, 1996] es uno de los primeros que emplea este enfoque basado
en densidad. Comienza seleccionando un punto ¢ arbitrario, en caso de que ¢ sea un
punto central, se empieza a construir un cluster alrededor de él. De esta forma se trata
de descubrir componentes denso-conectadas. En caso de no ser un elemento central, se
elige otro elemento del conjunto de datos. Para comprender esta idea, se define elemento
central, borde (o frontera) y elemento ruido:

= Puntos centrales son aquellos tales que en su vecindad de radio Eps, poseen una
cantidad de puntos mayor o igual que un umbral MinPts especificado.

= Un elemento borde o frontera tiene menos puntos que MinPts en su vecindad, pero
pertenece a la vecindad de un punto central.

= Un punto ruido es aquel que no es ni central ni borde.

La figura |Gonzalez, 2010] ilustra cada uno de estos conceptos considerando 4 <
MinPts < 6. Esto significa que A es un elemento central, B es un elemento borde y C
es un elemento ruido.

Figura 2.3: Definiciones de punto central, borde y ruido.

En este algoritmo lo primero que se realiza es etiquetar cada elemento bajo alguna
de las tres categorias anteriores. Luego, se prosigue a eliminar aquellos elementos ruido.
Con los elementos restantes, es decir aquellos que no son elementos ruido, para cada
elemento central que no haya sido asignado a un cluster, se crea un nuevo cluster y todos
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aquellos puntos denso-conectados se los agrega. De esta misma forma, se asocian aquellos
elementos borde al cluster del elemento centro més cercano.

Dado que estos métodos se basan en separar entre zonas densas y no densas, donde
cada zona densa representa un cluster, permiten descubrir clusters como los de la figura

Figura 2.4: Clustering mediante DBSCAN. Seis clusters.

Meétodos basados en grillas

Los métodos basados grillas son una subclase de los métodos basados en densidad.
Difieren principalmente en que el calculo de los clusters se basa en el espacio de datos
que rodea a cada elemento a agrupar y no en los elementos en si. Un algoritmo clasico
basado en el modelo de grillas consiste de cinco pasos [Grabusts P., 2002].

Crear la estructura de grilla. Por ejemplo, particionar el espacio de datos en un
nimero finito de celdas.

Calcular la densidad de celda por cada celda creada.

s Ordenar las celdas de acuerdo a las densidades calculadas en el paso anterior.
= Identificar centroides.

= Relacion o cruce de celdas vecinas.

Una ventaja importante de estos métodos es que, dado que exploran el espacio de
datos con un alto nivel de granularidad, pueden usarse para reconstruir toda la forma de
la distribuciéon de los datos.

El principal reto de los métodos basados en densidad es que estan definidos natural-
mente en puntos de datos en un espacio continuo. Por lo tanto, a menudo no se pueden
utilizar de manera significativa en un espacio discreto o que no sea euclidiano; a menos
que se lo ajuste.
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2.1.3. Meétodos basados en Jerarquia

Los modelos jerarquicos se caracterizan por construir una jerarquia de agrupamien-
tos representada a través de dendogramas (4rbol) a diferentes niveles de granularidad
[Duda, 2001] [Jain, 1999]. Existen dos formas de crear esta jerarquia y a eso se deben sus
nombres. Las aglomerativas y las divisivas.

Las estrategias jerarquicas aglomerativas mas conocidas basadas en distancias son:
Single Link (SL) [Sibson, 1972, 30-34|, Average Link (AL) [hees, 1986] y Complete Link
(CL) |Defays, 1977).

En cada nivel de la jerarquia, se unen los dos grupos més cercanos y la métrica entre
elementos se debe generalizar a los subconjuntos de elementos. Las diferencias entre los
métodos surgen debido a las diferentes maneras de definir distancia (o similitud) entre
grupos.

Aglomerativos

En las técnicas aglomerativas, el dendograma se genera de “abajo hacia arriba”
(bottom-up). Se parte generalmente de grupos unitarios y sucesivamente se van uniendo
los clusters hasta conseguir el grupo formado por todos los elementos o hasta que algin
criterio de parada se ejecute.

Divisivos

Las estrategias jerarquicas divisivas utilizan un enfoque opuesto a los aglomerativos.
El enfoque es de “arriba hacia abajo” (top-down). Es decir comienzan generalmente con
todos los puntos en un cluster y van dividiendo en cada nivel los grupos de acuerdo
a algan criterio prefijado. La particién divisiva permite mayor flexibilidad tanto de la
estructura jerarquica del drbol como del nivel de equilibrio en los diferentes grupos.

Las siguientes definiciones tomadas de [Tan, 2006 contrastan las tres formas de medir
distancia en el clustering jerarquico.

Single Link (SL): En SL, la distancia entre grupos se define como la distancia entre
los dos elementos méas cercanos (uno de cada cluster) o, empleando terminologia de grafos,
el enlace més corto entre dos nodos en diferentes subconjuntos de nodos.

Average Link (AL): En el caso del algoritmo AL, la distancia entre dos grupos es el
promedio de las distancias entre todos los pares de puntos (uno de cada conjunto).

Complete Link (CL): La distancia entre dos grupos en el CL es la maxima distancia
entre los pares de puntos (uno de cada conjunto), es decir, en cada nivel se uniran los
dos grupos cuya unién tiene didmetro minimo o, empleando terminologia de grafos, el
enlace mas largo entre dos nodos de diferentes subconjuntos de nodos.

La figura [2.5] describe estos conceptos graficamente.
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(a) MIN (single link.) (b) MAX (complete link.) (c) Group average.

Figura 2.5: Definiciones de proximidad entre clusters.

El siguiente ejemplo (fig. 2.6), [Cimiano, 2004, 435-439] muestra los dos enfoques
distintos de clustering jerarquico.

Divisivo

{ p r q r r r s r t‘ ‘

Aglomerativo

Figura 2.6: Clustering Jerarquico Aglomerativo vs Divisivo.

La figura 2.6 muestra cémo el modelo de clustering jerarquico aglomerado produce
una serie de particiones de los datos P,,, P,_1, ..., P1. El primer P, consta de n clusters de
un solo elemento (en este caso particular, cinco clusters {p}, {q}, {r}, {s} v {t}) y donde
el altimo P es un solo cluster que contiene los n (5 en este caso) elementos existentes (
{pa1st})

En cada etapa particular, el método une los dos grupos que estdn mas juntos. En la
primera etapa, esto supone unir los dos objetos que estdn mas préximos entre si, ya que
en la etapa inicial cada grupo tiene sélo un objeto.
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2.1.4. Meétodos basados en Modelos

Los métodos basados en modelos intentan optimizar la semejanza entre el conjunto
de datos y algunos modelos matemaéticos. A diferencia del clustering convencional, que
identifica grupos de elementos, los métodos de clustering basados en modelos encuentran
también descripciones caracteristicas para cada cluster; y cada cluster representa un
concepto o una clase. Cada cluster es modelado con alguna distribucién matematica como
por ejemplo Gaussiana o Normal. Las dos estructuras mas utilizadas son los arboles de
decisién y las redes neuronales.

Arboles de decisién

En el caso de los arboles de decisién, los datos se representan por un arbol jerarquico,
donde cada hoja se refiere a un concepto y contiene una descripciéon probabilistica de ese
concepto. Varios algoritmos producen érboles de clasificacién para representar los datos
no etiquetados. Los algoritmos mas conocidos son COBWEB y CLASSIT.

COBWERB: Este algoritmo asume que todos los atributos son independientes (un su-
puesto tal vez no demasiado correcto). Su objetivo es lograr una alta previsibilidad de
los valores de las variables nominales, dado un cluster.

En la estructura de datos COBWEB, cada nodo representa un concepto. Cada con-
cepto representa un conjunto de objetos y cada objeto que se representa se lo hace como
una lista de propiedades de valor binario. Los datos asociados a cada nodo del arbol (los
conceptos) son los recuentos de propiedades de enteros para los objetos en ese concepto
[Sahoo, 2006, 357-366].

A modo de ejemplo, se considera la figura [2.7]

Sea el Concepto C que contiene 4 objetos (los repetidos son validos): [1 0 1], [0 1 1],
[010]y[01 1], donde las tres propiedades en juego pueden ser [es macho?, tiene alas?,
es_nocturno?|. Lo que se guarda en este concepto es la propiedad basada en contar las
repeticiones (|1 3 3|) lo cual indica que uno de los objetos dentro de este concepto C; es
macho, tres objetos tienen alas y tres son nocturnos.

La descripcion del concepto es la categoria-probabilidad condicional (verosimilitud)
de las propiedades en el nodo. Dado que el objeto es un miembro del concepto, la probabi-
lidad de ser macho es % y tanto la probabilidad de tener alas como de ser nocturno es de %.
De esta forma la probabilidad condicional del concepto Cy es P(z|C1) = (0,25, 0,75,0,75).

La figura [2.7] muestra en su completitud 5 conceptos, Cy es el concepto raiz que
contiene los 10 objetos en el conjunto de datos y luego se tienen hijos de Cy y asi
sucesivamente.

CLASSIT: Es una extension de COBWEB para datos de valores continuos. Dado que
son algoritmos que no fueron propuestos para resolver problemas de tipo mineria de
texto, se decide no profundizar mas en el tema. Sin embargo se puede encontrar una
seccion muy interesante en [Sahoo, 2006, 357-366].
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p(Cy) =
[6/10, 5/10, 7/10]

p(x|Cy)=
[5/6, 2/6, 4/6]

p|C))=
[1/4, 3/4, 3/4]

[101]

[011]

[010] _
p(x|Cy) =

11 [0/1,0/1, 0/1]

[133]

[101] [101] [000]
[101] [110] -m
pIC;) = (111 [211]
[3/3.1/3,3/3] [[313]

plC )=

[2/2.1/2.1/2]

Figura 2.7: Definiciones de proximidad entre clusters. [Wikipedia, 2017]

Redes neuronales

Un algoritmo neuronal muy popular para el clustering es el Mapa Auto-organizado
conocido en su version original como Self-Organizing Map (SOM).

Self-Organizing Map (SOM): Este algoritmo construye una red de una sola capa.
El proceso de aprendizaje se lleva a cabo de una manera “ganador-se lleva-todo” que se

define a continuacion:

= Las neuronas prototipo compiten por la instancia actual. El ganador es la neurona
cuyo vector de pesos es el més cercano a la instancia presentada actualmente.

s El ganador y sus vecinos aprenden al ajustar sus pesos.

El algoritmo SOM se utiliza con éxito para la cuantificaciéon vectorial y reconocimiento
de voz. Es 1til para visualizar datos de alta dimension en el espacio 2D o 3D, al igual
que con los algoritmos basados en arboles de decisién, no resulta estar en su naturaleza
el trabajo en areas de la mineria de textos. Por este motivo, una vez maés, se invita a

consultar [Vesanto, 2000].
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2.2. Evaluacién de validez del clustering

Uno de los problemas més importantes en el area del clustering computacional es la
evaluacion de los clusters resultantes. Lograr la mejor particién de los datos y la cantidad
o6ptima de clusters para un conjunto de datos dado es el objetivo fundamental de fondo y
es muy dificil conocer la respuesta. El procedimiento de evaluar los resultados obtenidos
de clusterizar un conjunto de datos se conoce como validacién del cluster.

2.2.1. Técnicas de validacion

Las técnicas de validacién han sido objeto de estudio de varios investigadores. Existen
dos grandes categorias que conforman el subgrupo de técnicas mas utilizadas a nivel mun-
dial. Se las conoce como validacién externa y validaciéon interna. Se podria decir que exis-
te una tercer categoria, la validacion relativa [Jain, 1988];[Xie, 1991];|[Theodoridis, 2003].
Esta categoria surge como necesidad de lograr algo intermedio a la validacién interna y
la externa.

La validacién de las particiones es un proceso formal que evalda el resultado del ana-
lisis de manera cuantitativa y objetiva. Permite evaluar la correcciéon de las particiones
de un conjunto de datos [Halkidi, 2001a]. Por otro lado |[Gath, 1989] proponen tres prin-
cipios para definir una particién 6ptima, basada en la nocion de densidad. Se enuncian a
continuacion:

= Maximizacién de la separacion entre las clases resultantes.
= Minimizar el volumen de cada clase resultante.

» Maximizar el conjunto de datos concentrado en la proximidad de cada centroide
resultante.

Dos de las grandes preguntas que surgen de los principios anteriores, planteados por
Jain (1988), cuestionan:

1) ;Cuéantos grupos hay presentes en el conjunto de datos objetivo?

2) Los grupos resultantes, ;Son una particion valida?

Con el objetivo de lograr resolver estas interrogantes es que se plantean los tres
enfoques de validacion.

2.2.1.1. Validacién Externa

La validacién externa intenta evaluar la capacidad que tiene un algoritmo de cluste-
ring para reconocer estructuras o conjuntos de datos a partir de una agrupaciéon hecha
en forma manual (Gold Standard). Como la validacion externa mide la calidad del agru-
pamiento conociendo informacioén externa de antemano, es principalmente usada para
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escoger un algoritmo de clustering 6ptimo sobre un conjunto de datos donde ya se cono-
cen los clusters.

El indice de validacién externa es quien permite valorar la similitud entre particiones.
Muchos de estos indices pueden ser usados como indices internos, lo que varia es la forma
en que se los aplica. A continuacién se listan algunos de los indices mas utilizados en
cuanto a validacién externa respecta.

Adjusted Rand Index (ARI): Este indice parte de la base de que un elemento es
asignado a un dnico cluster tanto por el algoritmo de clustering como de forma manual.
Por esta razon es posible recurrir a medidas de consenso entre dos resultados de realizar
clustering [Yeung, 2001].

[Wagner, 2007] [Wikipedia., 2017] proponen que dado un conjunto de N objetos X =
{z1,...,xy} vy dos particiones de X a comparar, U = {u,...,ux} y V ={v1,..., 05} si se
consideran lo siguiente:

= ¢ es el nimero de pares de elementos en X que estan en el mismo subgrupo en U
y en el mismo subgrupo en V.

= b es el nimero de pares de elementos en X que estan en diferentes subgrupos en U
y en diferentes subgrupos en V.

= c es el numero de pares de elementos X que estan en el mismo subgrupo en U y en
diferentes subgrupos en V.

= d es el numero de pares de elementos en X que estan en diferentes subgrupos en U
y en mismo subgrupos en V.

Se puede construir el Rand Index (RI) como:

a+b a+b
— - 2.3
a+b+c+d <n> (2:3)
2

En este caso, a 4+ b puede considerarse como el ntimero de consensos entre U y V|
ademéas ¢ 4 d es la cantidad de discrepancia entre U y V. Por tltimo a + b + ¢+ d es
la cantidad total de pares de elementos. En resumen el Rand Index es la frecuencia de
ocurrencias de conformidades en la asignacion de elementos a un cluster sobre el total de
pares o también visto como la probabilidad de que U y V estén de acuerdo sobre pares
elegidos aleatoriamente.

El RI resulta en un valor entre 0 y 1, donde 0 indica que los clusters no concuerdan
en ningin par de elementos y 1 indica que los clusters son exactamente los mismos. Un
problema que presenta este indice es que para agrupaciones aleatorias el resultado no
toma un valor constante. Para mejorar este resultado y reducir el factor de aleatoriedad
es que se ajusta el célculo del indice, logrando la versién conocida como Adjusted Rand

Index (ARI) [Hubert, 1985].
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El ARI tiene el resultado de generar indices entre valores de [-1, 1|. Esto se debe
principalmente a que se basa en informacién de superposicién entre los subgrupos U y
V. Esta superposicién se representa a través de una matriz de contingencia como muestra
la tabla extraida de |[Theodoridis, 2003].

U/v V1 VY ... Uk Sumas
ul ni1 N2 - N1k ai
u9 na.1 77,272 n27k/ a9
Uk Ng1 g2 .- Mg k! ag’

Sumas by by ... by

Cuadro 2.1: Matriz de Contingencia, registra la informacién comtn entre subgrupos.

n;; denota el nimero de objetos que son comunes entre el subgrupo u; y v; |u; vj| .
Los a; son el niimero de objetos que hay en la clase u; y los b; son el nimero de elementos
que hay en la clase v;.

T indice—indice . .
El indice ARI se define como — —esperado v s precisamente como:
lndlce'nldwimo_anlceesperado

() -1z (5)=(3))(5)
V= (5= (8)] - =05 )= (8))(5)

n;j,a; y b; valores de la matriz de contingencia.

2.2.1.2. Validacién Interna

La validacién interna intenta evaluar la calidad de las estructuras generadas desde
un punto de vista teérico, es decir, que tan bien cumple un cluster con su definicién;
a diferencia de la externa que intenta determinar si las estructuras generadas son las
correctas. En este tipo de validaciones solo se mide la calidad basandose en informacién
de los datos sin necesidad de conocimiento externo al problema, esto hace que sean las
técnicas més utilizadas.

La mayoria de los indices utilizados para la validacién interna se basan en la cohesiéon
y la separacion de los clusters. No existe un criterio genérico que determine qué indice
tiene mejor comportamiento para cada caso |[Introini, 2011].

Se entiende por cohesién de un cluster a cuan relacionados estan los elementos de un
mismo cluster y por separacién qué tan separados estéan los clusters entre si.

Algunos indices son:

s Calinski-Harabasz: Este indice estd definido como la razoén entre la dispersion
interna de los clusters y la dispersion entre clusters. El objetivo es maximizar el
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valor de la funcién CH definida por:

(N — |P)interon(P)

H(P) = 2.
CHE) =BT~ Dyintracu(P) (25)
intercp(P) denota el error suma de cuadrados entre diferentes clusters.
= 5 2
interop(P) = |Cill| Ck — T | (2.6)
k=1

K es la cantidad de clusters. |Cj| es la cantidad de elementos en el cluster k.
Cy es el centroide del cluster k y Z es el centro de todo el conjunto de datos
[Desgraupes, 2013].

intracy(P) denota la diferencia al cuadrado de todos los objetos en un cluster con
respecto a su centroide (C).

K N
intracp(P) = Z Zwle z; — C}, H2 (2.7)
k=1 i=1

= Davies-Bouldin: Se emplea como medida de cohesion de un cluster la media de las

distancias de sus puntos a su centroide, mientras que como medida de separacién
utiliza la distancia entre clusters. La elecciéon de la cantidad 6ptima de clusters
se toma minimizando el indice de Davies Bouldin dado que eso significa que los
clusters son mas compactos y estan mas separados [Davies, 2000, 224-227]. Esta es
una desventaja del indice, porque al calcular la compacidad segin la distancia de
los puntos a los centros, no detecta bien la forma de los clusters y si ademés, éstos
estan solapados, no es posible determinar las fronteras entre los clusters, dando
resultados erréneos acerca del niimero de grupos.

El indice se calcula de la siguiente forma:

1 , S(Ck) + S(C)
DB(P) = W 2z, Clrenfz}/%k {d(C'_k, & } (2.8)
S(C) =1/C1 Y d(w, Cy) 29)

zeC;

Donde S(C;) denota la distancia media de todos los elementos del claster ¢ al
centroide C;. Por otro lado, d(C;, C’j) denota la distancia entre los centroides C; y
C;. |C| denota la cantidad de clusters.
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= Dunn: El indice Dunn corresponde a la proporciéon de la distancia més pequena
entre las observaciones de diferentes clusters y la distancia inter-cluster mas grande
[Dunn, 1974 95-104]. El namero de clusters que maximiza Dunn(P) se considerara
el correcto y se calcula del siguiente modo:

_inter pupn(P)
Dunn(P) = i1 (P) (2.10)
inter punn(P) = CI’Iklg]lD{ClIeI}Di?Ck{é(Ck, C1)}} (2.11)
5(Ck, 01) = mi_n € Ck{mind(xz,xj)} (2.12)
intrapunn (P) = méx € P{ max_d(xz;,z;)} (2.13)

T, €

= Silhouette: El indice silhouette, al igual que el indice Dunn, mide cuan compactos
y separados estan los clusters [Rousseeuw, 1987, 53-65]. Este indice corresponde
al promedio del valor Silhouette de cada elemento y mide que tan similar es un
elemento con el cluster al que pertenece (cohesion) en comparacion con otros clus-
ters (separacion). El indice resulta en un valor comprendido entre -1 y 1, donde los
valores proximos a 1 indican que los elementos del cluster se encuentran correcta-
mente asignados (alta cohesion y alta separacion). En cambio si la mayoria de los
indices son lejanos a 1, significa que la agrupacién no es la mas adecuada y existen
elementos que en el mejor caso se encontrarian en otro cluster. Para un elemento
1 resultado de clusterizar con un algoritmo X y obtener k clusters, el indice de
Silhouette se define de la siguiente manera:

bi—ai

5(i) (2.14)

- max {bi, ai}
En la ecuacion [2.14] se tiene que a; es el promedio de disimilitud de i con todos
los otros elementos en el mismo cluster. Esto es “cuén bien i es asignado al cluster
que pertenece”. Por otro lado se tiene que b; es la disimilitud promedio més baja
de i a cualquier otro cluster (al cual no pertenece). El cluster con esta disimilitud
promedio més baja es conocido como el cluster “vecino” porque es la siguiente mejor
asignacion de ¢ a otro cluster.

Segun [Rousseeuw, 1987, 53-65|, el indice de Silhouette también se puede interpre-
tar como:

l—ai/bl-, if a; < b;
S(Z) 0, if a; = bz' (2.15)
bi/ai—l, if a; > b;
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La ecuacién muestra como para que S(i) sea cercano a 1, se debe dar que
a; < b;. Dado que a; mide cuan disimilar es ¢ a su propio cluster, un valor chico
es lo deseable. Ademés un valor grande de b; implica que i no es parecido a los
elementos del cluster “vecino”.

Las métricas de validaciéon interna pueden usarse para escoger el mejor algoritmo
de clustering, asi como el numero de clusters 6ptimo sin ningin tipo de informacion
adicional.

2.2.1.3. Validacion Relativa

La principal caracteristica de la validacion relativa es que se basa en la medicién
de la consistencia de los algoritmos, comparando los clusters obtenidos por un mismo
algoritmo bajo diferentes condiciones |[Brun, 2005|, 807-824|. Es decir, su operacion parte
de evaluar un cierto cluster con respecto a varios esquemas de clustering y/o bien de
ejecutar un mismo procedimiento de clustering con diferentes parametros en reiteradas
ocasiones.

La base de los métodos de validacién externa e interna es la evaluacion estadisti-
ca. Esto tiene la gran desventaja de tener una demanda computacional muy elevada.
Un acercamiento que erradica esta dificultad es la validacion relativa. A continuacion se
plantea una definicién mas formal del problema que se quiere resolver con esta validacion:

“Sea Py4 el conjunto de pardmetros asociados a un algoritmo de clustering espe-
cifico (por ejemplo: el nimero de centroides nc). Entre las diferentes posibles centros
Ci,t = 1,...,nc, definidos para algin algoritmo especifico, para diferentes valores de los
pardmetros en Py, elegir el que mejor se ajuste al conjunto de datos” [Halkidi, 20014,
413-441].

Aqui se pueden considerar algunos problemas, como ser:

1. Pug4 no contiene el nimero de centroides, nc, como pardmetro.
Encontrar el 6ptimo nc se reduce a correr el algoritmo en varias ocasiones hasta
encontrar un rango de valores donde nc se mantenga constante.

2. Pyg4 contiene nc como parametro.
En este caso, el proceso de identificar el mejor esquema de clustering se basa en un
indice de validacion.

Algunos de los indices mas utilizados para la validacion relativa son el indice de Dunn
y su version generalizada [Bezdek, 1998 301-315].

Indice de Dunn generalizado (Vgp)

Sea X C R', un conjunto de datos, sea C; Cc X,j=1,2,...,k donde se cumple que
N_Cj =0y Ui Cj = X, sea 6 : P(R) « P(R') = R* y Aj : Rl — RT funciones
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que miden la distancia entre las clases y didmetro, respectivamente. Entonces se define
el indice de Dunn generalizado como:

Vep(U) = V(;Z.A].(U) (2.16)
o , ; 5i(0570t)
Voo(U) = min { iy { OS] 217)

El indice de Dunn se basa en §; y Ay definidas como sigue:

01(S,T) = 0min(S,T) = min {d(z,y)|z € S,y € T} (2.18)

A1(S) = méx {d(z,y)|z,y € S} (2.19)

Con esto se busca que la ecuacion tenga su maximo valor en la particién 6ptima.
Este indice tiene algunas desventajas como el tiempo de célculo y la sensibilidad a datos
“ruidosos”. Al mismo tiempo, el didmetro del cluster (A;) se ve afectado por la adicién o
eliminaciéon de un dato del cluster. Como forma de contrarrestar estos problemas surge
la necesidad de generalizar el indice de Dunn.

La generalizaciéon del indice tiene como objetivo plantear una definicién méas correcta
para el diametro del cluster A, la distancia entre clusters ¢ y asi poder validar clusters
de diferentes tipos sin penalizaciones propias del indice. La generalizacién de Dunn per-
mite ademés disminuir la sensibilidad al ruido y validar clusters volumétricos de formas
complejas.

2.3. Clustering de documentos de texto

El clustering de documentos no es mas que el problema de clustering general tratado
hasta el momento pero instanciado en un &mbito de documentos de texto. Es decir, lo que
se intenta agrupar son textos. Este problema suele ser interesante cuando se necesitan
procesar numerosos documentos. De esta forma se pueden ahorrar recursos teniendo
textos similares agrupados segun ciertos criterios, esto eventualmente facilita futuras
etapas tras homogeneizar el area de estudio.

2.3.1. Representaciéon de documentos

Como se menciona al comienzo de este capitulo, la representacién de los objetos a
agrupar es fundamental para resolver el problema. En el caso de los documentos de texto
una técnica muy utilizada es la representacion mediante “Bag of Words” (BOW). Es decir,
se representa cada documento con un vector, de largo todas las palabras del documento.
Por ejemplo, indicando si una palabra esté presente o no.
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También existen otras alternativas, como ser la “Matriz de Frecuencia de Términos”
(TF-IDF). Esta es muy similar al BOW pero se tienen en cuenta las frecuencias a la hora
de formar los vectores y se obtienen asi mejores representaciones. También se tiene en
cuenta si una palabra aparece muchas veces o pocas. De este modo se puede identificar
palabras que no aportan a la agrupacién y que pueden ser eliminadas de la represen-
tacion sin pérdida de informacién. Un ejemplo posible puede ser la ocurrencia de una
palabra exactamente una vez en cada documento. Es de imaginarse que esta no agrega
informacioén valiosa y por ende no seria necesario tenerla en cuenta.

Consideremos el siguiente ejemplo:

Ejemplo 2. Ejemplo de TF-IDF.
d1 = “Hoy es jueves” — (1,1,1,0,0) — v; = (1,1,0,0)
d2 = “Manana es viernes” — (0,1,0,1,1) — ve = (0,0,1,1)

d3 = “Es viernes” — (0,1,0,0,1) — v3 = (0,0,0,1)

En este caso la palabra “es” aparece en todos los documentos y se puede eliminar
obteniendo asi un vector mas distintivo para cada documento.

(1,1,1,0,0) {1,>1<1,0,0) —_ (1,1,0,0)
[*hoy", “es", “jueves”, "manana”, “viernes"] [*hoy", "}({'1 “jueves”, “manana”, “viernes")
“hoy es jueves” *hoy es jueves”

Figura 2.8: Representacién “hoy es Jueves”

Definicion de distancia

El segundo problema a resolver es la definicién de distancia entre documentos. Debido
a que los documentos son representados como vectores, es trivial utilizar la distancia
euclidea que se define a continuacién. Sin embargo, esta distancia no suele ser utilizada
ya que por lo general para reconocer que dos documentos mencionan al mismo tema basta
saber si los vectores tienen la misma direccién y sentido, para esto se suele utilizar la
medida del 4ngulo que forman los vectores, también conocida como la distancia coseno.
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La distancia coseno suele definirse como (1 - la similaridad), siendo la similaridad el
producto punto de los vectores divido por el producto de las normas de cada uno de ellos:
d1 ° d2
coseno(dy, ds) = ————— (2.20)
[[dy |||
La distancia euclidea entre los vectores di = (d1,,d1,, ...,d1,) y d2 = (da,, da, , ..., d2,)
se define como:

n
euclidea(dy, dy) =, | Y (du, — da,)? (2.21)
i=1
Particularmente en el ejemplo de los dias, considerando los vectores v; = (1,1,0,0)
y v2 = (0,0,1,1) se tiene:

(1,1,0,0) ® (0,0,1,1)
1(1,1,0,0)l[(1,1,0,0)||

coseno(dy, ds) = coseno((1,1,0,0),(0,0,1,1)) = (2.22)

_ 0 00—
_\/(12“2)*\/(12“2):1 0=1

euclidea(dy, dy) = euclidea((1,1,0,0),(0,0,1,1)) =\/12 + 12+ (=1)2 + (=1)2 =V4 =2
(2.23)
De esta forma también se computan (vi,v3) y (v2,v3). Obteniendo los siguientes

resultados (tabla

’ ‘ Euclidea ‘ Coseno ‘

(v1,v2) “Hoy es jueves” vs “Manana es viernes” 2 1
(v1,v3) “Hoy es jueves” vs “Es viernes” 1.7 1
(va,v3) “Es viernes” vs “Manana es viernes” 1 0.3

Cuadro 2.2: Ejemplo de distancias.

Para este caso particular se tiene que la distancia coseno permite distinguir mejor los
vectores que la euclidea. Para la distancia coseno se tiene que “Hoy es jueves” esta a la
misma distancia de “Manana es viernes” que de “Es viernes”. Sin embargo la distancia
euclidea no permite identificar esta relaciéon tan directamente.

2.4. Representaciones vectoriales de palabras

Son una forma de modelar palabras en un documento mediante vectores de alta di-
mension conformados por ndameros reales. Lo que se busca es obtener una representaciéon
numérica de tamano manejable de las palabras en un documento. Esto permite poder
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aplicar distintas técnicas de procesamiento de lenguaje natural sobre los vectores resul-
tantes.

Existen multiples métodos para lograr obtener estos vectores en base a un corpus.
Aquellos mas utilizados involucran redes neuronales, reduccion de dimensionalidad y
matrices de coocurrencia.

Un posible modelo presentado hace algunos anos por investigadores de Google es el
modelo " propuesto por [Mikolov, 2013] el cual proporciona una implementa-
cion eficiente de los modelos de bow-of-words y skip-gram para computar representacio-
nes vectoriales de palabras. El modelo se genera mediante redes neuronales,
y debido a su alta eficiencia es apto para ser utilizado con conjuntos de textos de va-
rios 6rdenes de magnitud mayores a los utilizados para entrenar el modelo Skip-gram.
Algo que se destaca del modelo es la “capacidad” para lograr aprender relaciones entre
palabras, lo cual sin duda brinda muchas posibilidades. De un corpus suficientemente
grande y diverso se pueden incluso realizar operaciones mateméticas con vectores y que
los resultados tengan sentido.

En la figura [2.9] extraida de un tutorial de Tensor Flow, se pueden observar algunas
relaciones posibles que son extraidas directamente del modelo aprendido de un corpus
particular.

Relaciones aprendidas
= Mujer es a reina, como hombre es a rey.
= caminando es a caminado, como nadando es a nadado.

= La distancia entre la palabra que representa un pais y su capital es aproximada-
mente igual para todos los paises con sus respectivas capitales.

Spain \
Italy \Hadr id
Rome

Germany \
Berlin

hombre caminado
. . Turkey \
[ T mujer Ankara
ok ‘. O nadado Russia ——
rey ™ Moscow
RN caminando (&) Canada —————— Ottawa

reina

Ji
apan T— Tokyo

O Vietnam ~—————o" ___ Hanoi
nadando China = Beijing
Hombre-Mujer Conjugaciones verbales Pais-Capital

Figura 2.9: Relaciones entre palabras de conjugaciones verbales, sexo y ciudades-
capitales.

Hasta este punto, se han presentado los modelos de clustering de mayor renombre y
uso en el drea de la mineria de datos. También se establecieron los criterios de validacién
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existentes para estos modelos y se ha tratado el tema de clustering de texto y sus técnicas
de representacion. A continuacion, se presentan algunos trabajos realizados por diferentes
autores que hacen uso de lo antedicho, y que dan pie al proceso de clustering de tweets
de entidades uruguayas de este trabajo.

2.5. Trabajos previos

En esta seccién se analizan algunos trabajos previos que son de gran utilidad para
basar nuestro estudio. Existen varios enfoques, algunos utilizan métodos supervisados,
otros no supervisados y también combinaciones de estos. Los diferentes enfoques que
se presentan son de gran ayuda y plantean ideas interesantes para ser combinadas y asi
tratar de obtener mejores resultados para la implementacion que se realizara a posteriori.
Del mismo modo constituye una fuente de informacién importante a la hora de tomar
decisiones sobre qué estrategia utilizar.

Topical Clustering of Tweets [Dela Rosa, 2011]

En este trabajo el objetivo final es explotar y agrupar un gran conjunto de tweets en
seis grandes categorias. Estas seis categorias suponen seis clases o tépicos predefinidos.
Cada tema se encuentra definido por un conjunto de hashtags determinado y que se
suponen ser identificadores del tema que se quiere considerar. El corpus de tweets cuenta
con aproximadamente 1,1 millones de tweets y se los procesa previo al clustering con el
fin de eliminar ruido indeseado. Es importante destacar que de los tweets recolectados
todos poseen al menos un hashtag. Este hashtag, ademas, es parte de una lista de 30
hashtags. La lista supone un cubrimiento de caracteristicas adecuado para los seis temas
objetivo.

Una vez procesados los tweets se aplican dos técnicas de clustering no supervisado,
LDA y K-Means. Posteriormente se comparan los resultados con un Gold Standard basa-
do en hashtags. Para este experimento los resultados obtenidos son bastante malos. Los
indices obtenidos se presentan en la tabla2.3] En el caso de la agrupacion por hashtag, es
decir el nivel “més fino” utilizado, los clusters son malos. Para el caso de los clusters por
tema los resultados de evaluacién son mejores ya que es més probable que un tweet esté
en la clase correcta si hay menos clases, pero aun asi las medidas siguen siendo bajas.

LDA Purity | Pairwise F-Score
Por hashtag 0.131 0.048
Por tema 0.304 0.143
K-Means Purity | Pairwise F-Score
Por hashtag 0.285 0.058
Por tema 0.412 0.143

Cuadro 2.3: Resultados segin los indices de validacién utilizados.

El segundo analisis consiste en aplicar una técnica de clasificacién supervisada, un
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clasificador Rocchio [Manning, 2009]. Se utiliza como método de representacion el bag-
of-words y se lo evaliia a través de métricas estandares, Precision, Recall y Medida F.
En esta ocasiéon el desempeno es mejor segtn los autores, pero no se presentan los indices
nuevos de la misma forma que en la primera etapa y por lo tanto no son comparables.
También en este estudio se analiza cémo la cercanfa temporal de los conjuntos de tweets
afecta la performance. Luego de este analisis se concluye que la separaciéon temporal de
los tweets afecta negativamente el desempeno ya que las tendencias en Twitter suelen
fluctuar. Por ese motivo es bueno mantener los conjuntos de datos con separaciones
temporales de tiempo razonables.

Otra observacion considerable es la aplicacion de “expansiones” de los tweets. A aque-
llos tweets poseedores de URLSs en su contenido (aproximadamente 39 %) se les agrega el
contenido del sitio referenciado en la URL como parte del tweet. Esto resulta en efectos
negativos sobre el algoritmo de clustering. Se observa un descenso en las medidas utiliza-
das por los autores. Segiin un anélisis posterior se determiné que la mayoria de las URLs
no tienen relaciéon con el contenido del tweet y se podian considerar “spam”, generando
tan solo ruido en los tweets.

Interpreting Twitter Data From World Cup Tweets [Godfrey, 2014]

En este trabajo, se utilizan técnicas de clustering para explorar y extraer patrones de
Twitter durante un evento particular, el mundial de fatbol del afio 2014 en Brasil.

En este estudio ademés de los ya mencionados algoritmos existentes para realizar
clustering, también se utiliza una técnica conocida como “Clustering por consenso”. La
misma se basa en la utilizacion de multiples algoritmos ( o variantes de un mismo algorit-
mo) para lograr identificar de forma maés precisa los clusters. Si dos tweets se mantienen
juntos tras procesarlos con distintos algoritmos, se puede afirmar con més certeza si
deben pertenecer al mismo cluster o no.

Para realizar este estudio se recolectan tweets que fueron emitidos durante el trans-
curso del mundial y que contenian las palabras “world cup”. Inicialmente se recolectaron
casi 30 mil tweets, sin embargo luego de analizar y procesarlos solo se consideraron ttiles
aproximadamente 17 mil (57 %). Particularmente se decide no mantener los re-tweets
ya que se piensa que podrian afectar negativamente los conteos de palabras. Ademaés se
eliminan tweets ruidosos basandose en la matriz de consenso. Para esto tltimo se ejecuta
K-Means con multiples valores de K y se eliminan aquellos tweets tales que no pertenecen
al mismo cluster menos del 10 % de las veces.

A pesar de que en el trabajo no se menciona cémo se realizé la validacion de los
clusters es interesante destacar como se muestran los datos. La visualizacién es una
parte importante del anélisis de clusters porque permite extraer conclusiones y analizar
los datos graficamente. Para visualizar los datos se utilizan nubes de palabras y grafos
generados con una herramienta llamada Gephi. Lograndose resultados como el de la
figura que resulta de ejecutar K-Means. Se puede apreciar algunos de los clusters
con mayor cantidad de elementos, entre ellos, “brazil”, “falcao” y “fifa”.
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Figura 2.10: Falcao/Spanish/stadium tépicos de K-Means.

Semantic Expansion of Hashtags for Enhanced Event Detection in Twit-

ter [Ozdikis, 2012|

Este trabajo tiene como objetivo la detecciéon de eventos a través de los hashtags.
La estrategia de detecciéon de eventos se basa en realizar clustering sobre los tweets
considerando como criterio los hashtags, y asi lograr identificar patrones y agrupaciones.

En este caso particular, el proceso de recoleccion de tweets se restringié a Turquia. Se
definieron zonas que en su conjunto cubrieran casi la totalidad del pais para asi recolectar
casi 400 mil tweets.

Para la representacion de los tweets se utilizd una representaciéon vectorial generada
mediante TF-IDF. Una vez obtenidos los vectores se los extendié seméanticamente. Este
proceso consistié en agregar palabras relacionadas a cada palabra del tweet si esta exten-
sién ya no esté presente. Por ejemplo, si un tweet posee la palabra “alexsandra”’, entonces
al mismo se le agrega “alexandra” que es la palabra seméanticamente més similar en el
corpus.

Para determinar las relaciones seméanticas dentro del corpus se cuentan las ocurrencias
de a pares de todas las palabras. Por ejemplo, en el momento de la extracciéon de los tweets
se disputaba un partido entre “Galatasaray” y “Fenerbahce”, esta relaciéon presente en los
datos permitié detectar ese evento agrupando muchos de los tweets que mencionan una
de las dos palabras o ambas.

Al finalizar la generacion de vectores se utiliza un método de clustering aglomerativo
utilizando como representacion de los tweets los vectores normalizados, con la adiciéon
de una dimensiéon mas, el tiempo. Para determinar la similaridad entre vectores y su
pertenencia a un cluster se utiliza la similitud del coseno.

Una vez obtenidos los clusters se procede a evaluar el resultado. Para esto, se consider6
validacion externa clusterizando manualmente aproximadamente 6300 tweets, que en
su mayoria pertenecian a dos eventos que ocurrieron durante los tres dias que duré la
recoleccién de tweets.

Los resultados obtenidos son muy buenos para los casos en que se usé la “expansion
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semantica’, obteniéndose valores aproximados de Precision de 0.99, Recall de 0.80 y
Medida F de 0.88.

Otros trabajos

También se analizaron otros trabajos como |Tang, 2014] y [Antenucci, 2011] en los
cuales se menciona el concepto de expansion de tweets y también se intenta realizar
clustering a través de los hashtags.



Capitulo 3

Corpus

El presente capitulo describe el proceso de obtencién de tweets que forman parte del
de este trabajo. Se describe como fue evolucionando el proceso al igual que las
tomas de decisiones para conformar el corpus final. Se dedica, ademaés, una breve seccién
para describir la mecéanica de anotacién que se utilizé para comenzar con el armado del
corpus. Este capitulo también presenta en detalle temas claves como la integraciéon con
Twitter. Se discuten los dos mecanismos bésicos de integraciéon que provee la plataforma
presentando sus caracteristicas y las razones para finalmente considerar tan solo uno de
ellos. Por tltimo se muestran estadisticas del generado, lo cual permite conocer
en mayor detalle su conformacion.

Antes de comenzar con la obtencion del corpus, es importante resaltar que la cons-
truccién se realizé de manera progresiva, realizando leves modificaciones a demanda. Es
decir, se fue ajustando de manera tal de ir supliendo los objetivos y desafios que se
querian resolver en cada momento.

El problema original se centraba en “saber de quién y de qué se habla” en un tweet.
Para esto, fue de interés obtener informacion de la mayor cantidad de fuentes distintas,
siendo cada cuenta de Twitter una posible candidata. Esta caracteristica permite no ses-
gar la opinién publica sélo a aquellas opiniones de las fuentes seleccionadas. Por ejemplo,
obteniendo tweets solamente de un portal de noticias, se podria saber si el portal tiene
cierta tendencia a hablar més de un tema o de una persona, pero esto no necesariamente
refleja la opinion de las masas. Por este motivo se descartan métodos de obtenciéon de
tweets como los propuestos en [Cubero, 2015|, donde la informacion se extrae tinicamente
de cuentas puntuales y previamente seleccionadas.

La inmensidad de cuentas existentes en Twitter presenta rapidamente un problema
por lo cual surge la necesidad de buscar nuevas estrategias para su explotacion. Por este
motivo, se establecen ciertos criterios de biisqueda que reducen el universo de fuentes a
un nimero méas manejable y razonable, éstos se definen en la seccion de obtencion del
corpus.

Luego de la obtencién de los tweets y obtencién de un primer corpus estable, se
procede a realizar un proceso de anotacién el cual se presenta a continuacién.

29
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3.1. Anotacion

Esta seccion solo fue valida para lograr el primer objetivo del proyecto. Por este
motivo no se profundiza en detalle, sin embargo, resulté de gran relevancia para lograr
descubrir un patréon que forzé al equipo a cambiar de objetivo. Esto desencadend en el
tema de clustering de tweets.

El objetivo inicial del proyecto era identificar de quién hablaba un tweet, para esto fue
necesario contar con un corpus etiquetado. En otras palabras, asociar a cada tweet una o
varias personas de la lista de candidatas, o “desconocido” en caso que no coincidiera con
ninguno. Para llevar a cabo esta tarea se construyd una aplicacién web que permitiese a
los etiquetadores marcar cada tweet segiin si se habla o no de una o varias personas. El
resultado, un corpus donde cada uno de los tweets estuviese etiquetado con una o maéas
entidades o en su defecto con la etiqueta de “entidad desconocida’.

Proceso de anotaciéon

La estrategia llevada adelante para satisfacer la etapa de etiquetado consistié en el
uso de la aplicaciéon por cuatro personas designadas; nuestros dos tutores y nosotros.
La tarea consisti6 en dado un tweet mostrado en pantalla seleccionar el o los posibles
candidatos.

La aplicacion consisti6 en la presentacion de un tweet por vez, cada tweet era mostra-
do secuencialmente segtin su fecha de registro en el sistema para asi evitar repeticiones.
Al mismo tiempo que el tweet se hacia visible en pantalla, se sugeria una etiqueta au-
togenerada. La cual se correspondia con la o las entidades para la cual ese tweet estaba
presuntamente asociado. Esta etiqueta autogenerada no es méas que la asignaciéon reali-
zada producto de la busqueda de los tweets a través de la REST API de Twitter. Una
peculiaridad de la etiqueta es que podia corresponderse a miltiples personas o ninguna.
Esto se calculd en base a coincidencias de palabras clave lo cual se detalla en la seccién
de 3.2.

Dado el tweet y la etiqueta sugerida, el etiquetador debia confirmar la etiqueta auto-
generada o modificarla. Para ello se elegian o borraban las selecciones para las entidades
que se crefan estar vinculadas al tweet. Ademas, en caso de dudas acerca de su etiqueta,
existia la posibilidad de establecer la etiqueta de “no convincente” para plasmar que la
selecciéon no es lo suficientemente predecible. A modo de ejemplo, se muestra la figura

B.1

Criterios de anotacion

Una vez que un tweet es etiquetado por las cuatro personas, ese tweet se encontraba
apto para recibir una etiqueta final que determinara de quién se hablaba (o de quién no
se hablaba) en caso que los etiquetadores estuvieran de acuerdo.

Se considera que un tweet habla de una persona si se puede responder alguna de las
siguiente preguntas de forma afirmativa:
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SE DICE ALGO DE ...? PERMITE SABER ALGO DE ...?

(QUE ME PERMITA IDENTIFICARLO)

? ix 2 Seguir

Debo reconocer q me genera orgullo q mi crack @LuisSuarez9 sea el
chico odiado x la fifa. Dime quién es tu enemigo, y te diré quién eres.

Sugerencia:

Si

Luis Suarez o

Podri -
odria ser Siguiente

Deportistas Si  Podria ser

Sebastian Abreu

Esteban Batista

Matias Cabrera Jorge Batlle

Edinson Cavani Pedro Bo
Javier Chevanton

Sebastian Coates . . Luis Lacalle Po

Figura 3.1: Instancia de etiquetado para tweet de Luis Suérez.

1) ¢Se dice algo de <z-persona>?

2) ¢Me permite saber algo de <ax-persona>?

Este criterio fue revisado y aprobado por todos los involucrados en el proceso de
anotacion y fue el tnico criterio valido utilizado para decidir si un tweet habla o no de
una persona.

Resultado del proceso de anotacién

Luego de cuatro semanas y habiendo etiquetado alrededor de 1400 tweets y con
algunos pendientes de ser etiquetados ain, existian percepciones sobre la existencia de
un patrén en los tweets etiquetados.

Partiendo de la base de que los tweets son textos muy cortos (140 caracteres como
maximo) quien escribe un tweet, en caso de querer hablar de alguien en particular debe
mencionarlo o hacer referencia explicita a través de una a su cuenta. De esta
forma se hace necesario utilizar su nombre completo o un apodo que identifique a la
persona. Estas condiciones permiten que el mensaje sea entendido sin precisar de mayor
contexto, sin embargo se vuelve una condiciéon suficiente para identificar de quién se habla
en la amplia mayoria de los tweets.

Esto tltimo no es como fue pensado el uso de[menciones], segiin se definen en las gufas
de la plataforma, el proposito es que sea usado para satisfacer la necesidad de dirigir un
mensaje a alguien en particular. Esto se usa erréneamente y en la amplia mayoria de los
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casos, es usado para decir de quién se habla. De esta manera se establece una linea base
muy alta y que casi resuelve automaticamente el problema que se queria resolver.

Este patron se confirma analizando las etiquetas autogeneradas por el proceso de
recoleccién y comparando con las etiquetas asignadas por los etiquetadores. Este analisis
muestra que el 72 % de las etiquetas autogeneradas que fueron asignadas a una entidad
son correctas (segun el criterio definido por los anotadores), y en algunos casos se llega
incluso al 100 %. Ademaés aproximadamente el 25 % restante se corresponde a casos donde
la etiqueta autogenerada no se corresponde con ninguna entidad. De esta forma se observa
un alto porcentaje de acierto por el proceso de extraccién de tweets y se cumple el objetivo
rapidamente. Esto genera la necesidad de determinar un nuevo objetivo.

El nuevo problema que se quiere resolver parte de la base de que se tienen tweets
correctamente identificados con la persona a la que hacen referencia. Y lo que se quiere
lograr es agrupar los tweets en base a los temas que se tratan en ellos. Esto es conocido
como clustering, en este caso, de tweets.

Dado que existe un nuevo objetivo por alcanzar, se vuelve necesario realizar ajustes
en la forma de recuperar los tweets. Algunas de las nuevas tareas involucran generalizar
en mayor grado las biisquedas y mejorar los criterios para las nuevas necesidades. El
resultado de esta nueva forma de obtener tweets termina siendo el nuevo corpus a ser
utilizado para enfrentar el problema de clustering. A continuacién se presenta como se
construye el corpus.

3.2. Obtencién del Corpus

Como primer paso de la obtencién del corpus, se realiza una selecciéon de personali-
dades uruguayas bajo cierto criterio de reconocimiento a nivel nacional e internacional.
Particularmente se eligen personas del ambito futbolistico y politico. Esta decision es in-
fluenciada por algunos portales como por ejemplo [AdSocial [El Observador|y [Pantallazo]
que calcularon algunos rankings sobre las cuentas de Twitter uruguayas. En los resul-
tados se destacan atributos como la cantidad de seguidores y la puntuacién de
scorel Estos dos atributos en combinacién con nuestros criterios personales permitieron
la toma de decisiones para conformar la lista de candidatos a estudiar. En las tablas 3.3
y 3.4 se encuentra la lista completa de personas que la conforman cinco deportistas y
once politicos.

Una vez determindadas las entidades se considera una lista que contiene el conjunto de
palabras especificas para cada entidad. Estas palabras fueron seleccionadas tinicamente
bajo nuestro criterio, permitiendo asi identificar a las entidades elegidas de una forma
bastante amplia. Es importante destacar que la lista de palabras claves incluye entre ellas
la cuenta de Twitter (en caso de poseer una), hashtags relacionados a la persona y su
nombre completo como se muestra en la tabla

Utilizando esta estrategia se genera el corpus necesario. Los criterios de busqueda
establecidos para cada entidad fueron sufriendo modificaciones hasta lograr resultados
convincentes desde nuestro punto de vista. El corpus resultante es el utilizado finalmente
para llevar a cabo la resolucién del problema y estd compuesto mayoritariamente de
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Persona Palabras clave

Luis Suérez Luis suérez, luissuarez9, pistolero, lucho suarez, luisito suarez,
luis, suarez, barcelona

Tabaré Vazquez | Tabaré vazquez, presidente de la republica, tabaré, vazquez, FA

Cuadro 3.1: Palabras claves para Luis Suérez y Tabaré Vazquez.

tweets que potencialmente mencionan a las entidades seleccionadas, logrando ademas
el objetivo de abarcar miltiples fuentes de origen, y evitando asi el posible sesgo que
se menciona en la introducciéon de este capitulo. En la tabla se presentan algunos
ejemplos de tweets recolectados.

Persona Tweet

Luis Suarez @LuisSuarez9 vistiendo la alternativa de @QUruguay
https://t.co/CL7vSDRrqA

Tabaré Vazquez | Vazquez habla de ética? Sus discursos burlescos y de exterminio
al oligarca( q tiene su capital en Uruguay) y no como su hijo en
Panamé OFFS

Edinson Cavani | @QECavaniOfficial se quiere venir al atleti y no sabe como decirlo
ya

Cuadro 3.2: Ejemplos de tweets recolectedos para Luis Suaréz, Tabaré Vazquez y Edinson
Cavani.

3.3. Extraccion de Tweets

El proceso de extraccién de tweets se basa en la utilizacion de la interfaz que provee
Twitter conocida comtinmente como REST [Application Programming Interface] (API)|
Si bien es una interfaz de gran utilidad para el cometido del proyecto, posee varias
limitaciones. Esto hace que la obtencién de tweets sea mas desafiante.

Algunas de estas situaciones tienen que ver con la capacidad para recuperar tweets con
fechas de antigiiedad mayor a siete dias. Esta limitante hace necesaria la implementacion
de un sistema de recoleccion de tweets basado en polling. El sistema deber ser capaz de
retomar la busqueda cada cierta cantidad de tiempo y de esta forma cubrir periodos de
tiempo extensos sin pérdida de informacién. La rutina de extraccion basa su busqueda
en la lista de palabras claves creada especificamente para cada persona.

También posee otras limitantes como ser la interrupciéon del servicio por excesivos
llamados a la API a través del mismo usuario , o como el no indexado
y omision de tweets. Esto altimo aumenta las posibilidades de pérdida de informacion
valiosa y provoca que los conjuntos de tweets recuperados sean méas reducidos. Una
consecuencia directa que se desprende de esta limitante es la reducciéon de la velocidad
con la que se recuperan tweets y esto disminuye la capacidad de crecimiento del corpus.
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Ademas, Twitter no recuerda los tweets proporcionados por la REST API a un usuario
dado, por lo que se torna de suma importancia tener un control adecuado de duplicados.

En cuanto a las particularidades de los tweets obtenidos, existen tweets cuyo contenido
coincide con el de algiin otro tweet de manera idéntica. Estos casos se los define como
[retweet] Dado que son re-publicaciones de un mismo tweet pero a través de otro usuario,
se opta por contemplar estos casos y conservar estos tweets. De esta manera se evita
omitir informacion valiosa al momento de la construccion del corpus, ya que se considera
que la repeticién de contenido por parte de usuarios diferentes puede ser un indicio para
la identificacién de temas muy populares o “trending topics”.

Teniendo presente las consideraciones anteriores, es razonable pensar que un corpus
de magnitudes como las necesarias conlleva mucho tiempo. Para lograr construir el corpus
se cre6 una rutina dedicada a la recoleccién de tweets que se ejecuta con una periodicidad
de 12 horas.

Si bien se podria estimar cuantos tweets recoge el proceso en un dia, esto no repre-
senta la realidad dado que existen muchos factores que afectan de manera directamente
proporcional esta estadistica. Por ejemplo, en aquellos dias donde se define un torneo
mundial de fatbol o en periodos de elecciones presidenciales, el flujo de tweets relacio-
nados con la politica y el fatbol serdan ampliamente superiores a dias donde no exista
ningin evento de estas caracteristicas.

Debido a la limitada evolucién del tamano del corpus, se fueron realizando extensiones
al mismo. En un principio el corpus estaba tnicamente conformado por tweets de origen
uruguayo. Luego de algunos meses de experimentaciones y nuevas formas de busqueda
se decide generar un corpus que abarque més regiones. Para ello se decide valorar todos
aquellos tweets escritos en espanol y que respeten los criterios de biisqueda establecidos
para las entidades. En esta ocasién se aprecian aumentos sustanciales en el volumen de
tweets.

En la siguiente seccién se muestran algunas estadisticas relacionadas al corpus cons-
truido.

3.4. Estadisticas

Luego de 10 meses de recuperacién sostenida, se logra construir un corpus con 419.133
ejemplares de los cuales 9.329 son de origen uruguayo y los restantes 409.804 del resto del
mundo. Las siguientes tablas y [3.4) muestran la distribucion de tweets por entidad
y por origen.

Curiosamente parecen haber mas tweets del resto del mundo que de Uruguay, esto
llama la atencién en el caso de los politicos. Analizando los resultados, se identifica que
la deteccion de la ubicacion se establece en base a la configuracion geografica del usuario
y esta no es un requisito obligatorio en Twitter. Muchos de los tweets se identifican como
originarios del “resto del mundo” aunque es altamente probablemente que pertenezcan a
Uruguay.
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Futbolistas

Cant. tweets (#t)

#t origen Uruguay

#t resto mundo

Luis Suarez 201.701 1446 200.255
Edinson Cavani 39.884 568 39.316
Diego Forlan 21.890 190 21.700
Sebastian Abreu 11.964 142 11.822
Diego Godin 184 146 38

Cuadro 3.3: Deportistas uruguayos que conforman el corpus.

Politicos Nro. tweets (#t) | #t origen Uruguay | #t resto mundo
Luis Lacalle Pou 58.100 1363 56.737
Pedro Bordaberry 26.295 803 25.492
Pablo Mieres 27.554 688 26.866
Jorge Larranaga 19.990 439 19.551
Raul Sendic 6.395 306 6.089
Luis Alberto 6.391 286 6.105
Heber

Tabaré Vazquez 2.993 295 6.105
José Mujica 2.003 1983 20
Julio Maria 344 344 0
Sanguinetti

Danilo Astori 273 79 194
Jorge Batlle 226 172 54

Cuadro 3.4: Politicos uruguayos que conforman el corpus.

3.5.

Clustering manual

El clustering manual es un requisito fundamental para poder llevar a cabo validaciones
externas. Como se menciond en el capitulo 2, en la seccién de validacién, para poder
validar un resultado externamente es necesario compararlo contra un Gold Standard.
Llevar a cabo el clustering manual requiere cantidades de tiempo considerables. Por
este motivo, se decide utilizar un subconjunto de tweets acotado que permita lograr
los resultados esperados en un tiempo razonable. Para ello se decide seleccionar tweets
pertenecientes a tres personas en tres fechas diferentes. De esta forma se obtienen tres
conjuntos de tweets como insumo para realizar la validacién externa:

a) El primero est4 conformado por tweets correspondientes a Luis Lacalle Pou en el
dia 9 de Diciembre de 2016 con 123 tweets.

b) El segundo se compone de 239 tweets pertenecientes a Edinson Cavani en el dia 13
de Febrero de 2017.

c) El tercero corresponde a Luis Suérez en el dia 6 de Enero de 2017 y se conforma
por 113 tweets.
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Cabe destacar que se cuenta con dos versiones del corpus de Edinson Cavani. Una
version clusterizada manualmente por el Anotador 1 (Al) y otra version clusterizada
por el Anotador 2 (A2). El fin es poder evaluar qué tanto se diferencian los conjuntos
resultantes y qué tanto difieren clusters hechos manualmente por personas diferentes.

A continuacion se realiza una comparacion cuantitativa de los clusters obtenidos por
Al y A2 mediante el uso del indice externo ARI.

Evaluacion cuantitativa entre clusters manuales

Para realizar el anélisis se asume arbitrariamente que uno de los resultados generados
de forma manual es correcto (A1l en este caso) y se lo compara con el otro (A2) mediante
el indice ARI. Cabe sefnialar que este indice es simétrico, lo cual permite suponer que
cualquiera de los dos resultados de clusterizar es el correcto sin pérdida ni mal uso de la
informacion.

En caso de que el nivel de acuerdo o concordancia entre las agrupaciones generadas
por una persona y por la otra sea elevado se esperaria obtener un valor del indice muy
cercano a 1. En este caso, el resultado obtenido es 0.556, un niimero méas bajo de lo que
se esperaria a priori.

A continuacién se realiza una comparacién cualitativa de los clusters obtenidos en Al
y A2.

Evaluaciéon cualitativa entre clusters manuales

Analizando cualitativamente los clusters resultantes generados manualmente, se in-
tenta encontrar caracteristicas que permitan entender por qué el indice ARI no alcanza
un valor mas cercano al 6éptimo.

La siguiente tabla muestra algunas observaciones iniciales (tabla .

’ Clustering Manual Al ‘ A2 ‘
Tweets ruido 27 62
#C 27 + cluster ruido | 28 + cluster ruido
#C idénticos 9 9

Cuadro 3.5: Comparativa de las dos agrupaciones manuales A1 y A2 sobre el corpus de
Edinson Cavani.

Considerando los 27 tweets asignados como ruido en el clustering de Al, existe una
asignaciéon que es ruido y forma parte de un cluster segun el clustering manual de A2.
Por el contrario, en 35 casos ocurre que A2 designa como ruido y Al lo asocia a algtn
cluster. Esto significa que 26 tweets fueron designados como ruido en ambos, el resto uno
u otro no lo design6 como ruido. Se procede a analizar algunos de estos casos.

Lo que ocurre en la mayoria es que se dan diferentes niveles de granularidad, por
ejemplo ocurre que hay algunos tweets haciendo referencia a que Cavani estd pensando
en el enfrentamiento contra Suérez y existen algunos tweets referidos al partido que se
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disputaré entre Suarez y Cavani. Esto se puede ver de varias formas, se puede considerar
un cluster genérico que agrupe el enfrentamiento Suarez-Cavani, se puede considerar el
partido @PSG _inside - QFCBarcelona dado que todos estos tweets también mencionan
los equipos y la liga, pero también se puede tomar el enfoque que considera A2 para
determinar que uno hace referencia a un pensamiento y el otro a un partido y en este
caso asignarlos a clusters diferentes.

Otro caso similar se da con tweets de aliento para un partido a realizarse “manana’.
Existen muchos tweets de diferentes indoles, algunos deseando buena suerte, otros plan-
teando su posicion y favoritismo por un equipo sobre el otro e incluso cuestionando a los
anfitriones. Existen clusters genéricos que agrupan varios temas pero también ocurre que
al realizar clustering més fino existen méas tweets que quedan en agrupaciones de menos
de tres elementos considerandose entonces como ruido.

De este modo, ocurre que la agrupaciéon que puede realizar una persona sea un tanto
diferente a la realizada por otra persona. Basta con tener algin conocimiento extra sobre
un tema tratado en los tweets, o por el simple hecho de agrupar a diferentes niveles de
granularidad. La diferencia en los tweets ruido que se generan con las dos agrupaciones
hechas a mano, se debe a que a mayor nivel de granularidad, menor es la cantidad de
tweets por topico que se tiene. Esto resulta en la mayoria de los casos en la conformaciéon
de clusters de dos o un tweet. Previamente se decidié que estos conjuntos no son clusters
por no alcanzar la cantidad minima de elementos, resultando de este modo en tweets
ruido.

Otra dificultad que se presenta a la hora de clusterizar manualmente es que se tienen
muchos tweets de muchos temas diferentes. Lograr consolidar solo aquellos que hablan
de un mismo tépico en un tnico cluster resulta un desafio interesante. Lograrlo requiere
de mucho tiempo, concentraciéon y una buena estrategia de agrupaciéon. Claro esta que
cada uno emple6 la técnica que creydé mas conveniente y sin acuerdos previos de c6mo
llevar adelante la agrupacién, con el tnico objetivo de agrupar tweets de temas iguales
en un mismo cluster.

Estos conjuntos clusterizados de forma manual se utilizan como Gold Standard para
llevar a cabo las validaciones externas.
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Capitulo 4

Clustering aplicado a tweets

En este capitulo se presentan todas las etapas del proceso de clustering junto con los
detalles necesarios para comprender cada una de ellas y asi poder evaluar el desempeno de
dos algoritmos, K-Means y DBSCAN. Ademas se expone una seccién con los experimentos
que se realizaron y cuyo analisis de resultados y evaluacién se describe en el siguiente
capitulo.

Para poder llevar a cabo todo el proceso surgen ciertas necesidades, siendo un ejemplo
fundamental la creacion de una linea base. A través de ella es que se logra comparar los
resultados obtenidos en cada experimento realizado.

Una vez determinada la linea base se describe la solucion propuesta. Se incluye una
etapa de preprocesamiento con diferentes alternativas que intentan reducir los malos
resultados generados por aquellas caracteristicas que se identifican como ruido. También
se evalian algunas posibles formas de representar los tweets al igual que formas para
expandir el significado de un tweet.

También existe una etapa de ajuste de pardmetros de los algoritmos que permite
mejorar la inicializacién y ejecucion de los algoritmos. Finalmente, para obtener ain
mejores resultados se torna necesaria la introducciéon de una etapa de postprocesamiento
de los resultados. Se describen sobre el final del capitulo los experimentos realizados
con el fin de conocer como afectan los filtros, parametros, expansiones y ajustes de los
algoritmos al clustering de tweets.

En resumen, este capitulo detalla el procedimiento realizado para lograr clusterizar
conjuntos de tweets asi como los experimentos contemplados para conocer los resultados.

La figura muestra las etapas a alto nivel del proceso que se lleva a cabo para
lograr el clustering. Se comienza por el corpus generado, se pasa por las etapas de pre-
procesamiento y expansiéon que se aplica a cada tweet de manera individual. Luego se
representan estos “nuevos tweets”’, se calculan los parametros de inicializaciéon de los al-
goritmos y se clusteriza. Finalmente se postprocesa cada tweet y se obtienen los clusters
finales.

Para validar se utilizan los corpus clusterizados manualmente. Estos conjuntos tienen
diferentes propoésitos. Por un lado, interesa conocer los valores de los indices para el
corpus de “entrenamiento” (Luis Lacalle) y de este modo conocer el grado de mejora que
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tienen los algoritmos en todo momento. Por otro lado, interesa conocer el valor de los
indices para el corpus de Luis Suarez dado que es el utilizado para evaluar los resultados
finales. También interesa conocer el comportamiento para el clustering de Edinson Cavani
ya que es la instancia existente para poder comparar empiricamente clusters obtenidos
manualmente por personas diferentes de manera independiente.

El término “entrenar” en este documento se refiere al proceso de mejora del algoritmo
de clustering y no al concepto de entrenar asociado al aprendizaje supervisado. Esto
significa que a modo de ir mejorando el algoritmo que realiza el clustering, se usa un
conjunto de datos (Luis Lacalle) con el cual poder ir realizando validaciones tanto internas
como externas y asi comparar con la linea base su progreso.

Corpus I
1 - El preprocesamiento y la

expansion se hace para cada

tweet.

2 - Cada tweet se representa
como un vector,

Tweet'

Representacion

I
4 - Se obtiene un conjunto de

Clustering clusters, se lo procesa,y se
obtienen los clusters finales.
3 - Se obtienen todos los

vectores, se ajustan los
parametros y se realiza el -
clustering. Clusters Postprocesamiento Clusters’

Ajuste de Parametros

Figura 4.1: Proceso por el que pasa un corpus para ser clusterizado.

4.1. Linea base

Dado que se busca evaluar los algoritmos K-Means y DBSCAN;, se necesita una linea
base contra la cual comparar.

Twitter propone dentro de sus diferentes funcionalidades un concepto muy simple
para permitir establecer el tema de un tweet. Tal como se define en la guia de ayuda de
Twitter la forma de indexar o establecer el topico de un tweet es anteponiendo el simbolo
de numeral (#) a una palabra [Twitter, 2017]. Se establece como motivacion para su uso
la posibilidad de permitir a los usuarios seguir facilmente sus temas de interés a través
de esta etiqueta.

De esta forma se puede concebir el “#” como un identificador de los topicos y por
esta razén se vuelve razonable utilizar dicha convencién para identificar el tema y asi
lograr agrupar tweets que hablen de lo mismo.

La principal caracteristica de las etiquetas es que son palabras (o conjuntos de pa-
labras concatenadas) que comienzan con el simbolo numeral y pueden ser utilizadas en
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cualquier parte de un tweet y en reiteradas ocasiones. También es posible utilizar multi-
ples etiquetas por tweet, asi como ninguna.

Por las razones anteriores, se decide construir una linea base (LB) donde los atributos
considerados sean las etiquetas del tweet. Donde cada tweet se modela como un vector
de largo la cantidad de hashtags en el corpus, y cada posiciéon representa la presencia o
no de una etiqueta en dicho tweet. Se considera a continuacién un ejemplo.

Ejemplo 3. Sea un corpus conformado solamente por los siguientes dos tweets.

1. “RT @fpscremini: jFelicitaciones al padrino de los #valientes! Sequnda # Bota-
DeOro @LuisSuarez9 un campedn!”

2. “RT @Uruguay: #CHIURU | Con el encuentro de hoy, ante @LaRoja, @Luis-
Suarez9 llegé a 90 partidos con la seleccion mayor de @Uruguay. hitps://...”

Para los tweets presentes en el corpus del ejemplo 3 las representaciones son [1, 1, 0]
y [0,0, 1] respectivamente, y donde ademés se cumple que el vector de atributos es de la
forma [#valientes , #BotaDeOro, #CHIURU].

Con la representacion anterior se espera que se generen dos clusters. Uno que identi-
fique la disputa del partido entre Uruguay y Chile donde Suarez alcanza sus 90 partidos
con la seleccién y por otro lado el logro de una bota de oro por parte de Luis Suérez.

Siguiendo esta logica con los tweets de los corpus de Luis Lacalle, Edinson Cavani y
Luis Suéarez se procede a generar los clusters correspondientes. Posteriormente se analizan
los resultados con el indice de validacion interno Silhouette (IS) y el indice de validacion
externo Adjusted Rand Index (ARI) utilizando la distancia coseno. La tabla presenta
los resultados de estos indices y la cantidad de clusters (#C) para distintos y
algoritmos, donde los valores indicados en negrita senalan los mejores resultados para
cada indice en cada uno de los corpus. Se computan los resultados para cada uno de
los corpus, sin embargo, el tnico resultado que nos interesa en esta etapa es el referido
a Luis Suérez ya que es el corpus designado para la evaluacion. El resto de los corpus
se usan en diferentes instancias. Como ya se comentaba, el de Edinson Cavani es usado
para clusterizar manualmente y el de Luis Lacalle para ir mejorando el algoritmo.

De los resultados anteriores (tabla se desprenden las siguientes observaciones:

1. Para el caso de K-Means conocer K de antemano es sencillo ya que por la repre-
sentacion elegida es la cantidad de combinaciones distintas de hashtags presentes
en el corpus.

2. La cantidad de clusters detectados por DBSCAN es muy inferior a la estimada para
K-Means. Esto se debe al hecho de que DBSCAN detecta a muchos tweets como
ruido.

3. Indice ARI bajo e incluso negativo, esto muestra que los clusters generados en com-
paracién con los clusters obtenidos de forma manual son extremadamente distintos.
Un indice de valor 0.0 es comparable con realizar clustering aleatoriamente.
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y I K-Means | DBSCAN \
Corpus #C IS ARI #C IS ARI
Luis Suérez 14 | 0.124 | 0.078 2| 0.068 0.074
Edinson  Cavani 30 | 0.314 | 0.108 4| 0.148 0.104
(con validacion de
A1)

Edinson  Cavani 30 | 0.314 | 0.074 4| 0.148 | 0.085
(con validacion de

A2)

Luis Lacalle 4 | 0.000 | -0.017 1] 0.000 | -0.016

Cuadro 4.1: Validaciéon de clusters generados con la linea base de hashtags.

4. El indice de Silhouette presenta distintos valores. Sin embargo esta medida esté
estrechamente relacionada a la representacion de un tweet y cémo se mide la dis-
tancia. En este caso esa relacion genera falsos positivos ya que como todos los
tweets se representan con un vector que indica la presencia de un hashtag o no,
y la distancia se mide comparando el angulo entre estos vectores, dos tweets con
distintos temas y mismos hashtags son agrupados en el mismo cluster y su dngulo
es cero.

5. Se aprecia una variacion en el indice ARI para el conjunto de Edinson Cavani entre
un conjunto de validacion generado por una persona (A1) y el generado por la otra
(A2). Esto refleja como personas distintas pueden agrupar los mismos elementos
de diferentes maneras.

6. Al realizar un anélisis cualitativo de los clusters generados, rapidamente se llega a
la conclusién que son muy malos, nada parece coincidir.

Para ejemplificar y explicar por qué ocurren los resultados anteriores se presenta el
siguiente ejemplo.

Ejemplo 4. Corpus conformado por dos tweets.

1. “@ECavaniOfficial feliz cumpleanos #PSGFCB”

2. “¢ @ECavaniOfficial : "Jugamos 4 torneos en el ano. Estamos concentrados en

cada objetivo". #PSGFCB”

Siguiendo la logica anterior, al realizar el clustering, ambos tweets terminarian en un
mismo cluster debido a que ambos poseen solamente una etiqueta y resulta ser la misma.

Si ahora, ademas, se analizan los contenidos de los tweets es visible que ambos tienen
temas centrales muy diferentes, por lo tanto el cluster que se obtiene no es representativo.
Este problema se debe principalmente al “mal” uso que se le da a las etiquetas o como
en este caso un uso demasiado genérico.
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Esta no es la tnica situaciéon en la cual el clustering por hashtags tiene carencias, lo
mismo sucede cuando los tweets no poseen hashtags, en ese caso, dado que el tweet no
tiene etiquetas, el vector representante de dichos tweets es el vector con atributos vacios
(]0,0,...,0]). Sin més, todos estos tweets son parte de un mismo cluster donde
erréneamente intentan definir un tema.

Por estas razones, es necesario establecer una nueva linea base que sea méas represen-
tativa del conjunto de tweets.

El objetivo de esta nueva linea base es intentar eludir los problemas presentes en
la linea base anterior y construir un punto de comparacién més preciso. Para ello se
propone un nuevo enfoque del estilo [Bag of Words| (BOW)| en donde los atributos no
sean los hashtags sino las palabras que componen al tweet. Ademas, existen tweets que
poseen links, considerando el trabajo realizado en [Dela Rosa, 2011], se decide quitarlos
y reducir el posible ruido que estos generan.

Otras palabras que se omiten en la generacion de atributos son las stopwords. Al igual
que ocurre en otros proyectos que trabajan con lenguaje natural, se opta por remover
aquellas palabras que no tienen contenido seméantico. En este caso, se utiliza el conjunto
de palabras neutras de NLTK en combinacién con stopwords especificas a nuestro corpus
que fueron obtenidas analizando los tweets y las frecuencias de las palabras presentes.
Por detalles de estas palabras, consultar el apéndice D.

Por dltimo, existe una tercer mejora en la generaciéon de la linea base donde se con-
vierten las palabras a su equivalente en mintsculas. Esto permite medir distancias entre
palabras de forma consistente sin considerar maytsculas y mintsculas.

Con estos cambios, se vuelve a computar los resultados para los indices y de este
modo efectivamente utilizarlos como referencia para lo que vendra (véase tabla[4.2)).

En este caso la cantidad de clusters 6ptima no es conocida de antemano y por lo tanto
en el caso de K-Means se utiliza una técnica de maximizaciéon del indice de Silhouette
que se introduce con mas detalle en la secciéon de ajuste de pardmetros.

’ H K-Means H DBSCAN ‘
Corpus #C IS ARI #C IS ARI
Luis Suérez 12 | 0.386 | 0.494 31| 0.270 | 0.361
Edinson  Cavani 16 | 0.390 | 0.556 6 | 0.287 | 0.107
(con validacion de
A1)

Edinson  Cavani 16 | 0.390 | 0.525 51 0.269 | 0.192
(con validacion de

A2)

Luis Lacalle 9 | 0.401 | 0.598 41 0.309 | 0.362

Cuadro 4.2: Validacion de clusters generados con la linea base BOW.

De los resultados obtenidos (tabla |4.2]) se extraen las siguientes conclusiones:
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1. El nimero de clusters para ambos algoritmos es diferente a los valores en la li-
nea base anterior, en el caso de K-Means porque fue optimizado y esto mejora el
clustering en general. Con DBSCAN la diferencia se debe solamente a la nueva
forma de representar los tweets que permite detectan por parte del algoritmo otras
agrupaciones.

2. Para el caso de K-Means el indice ARI aumenta significativamente, esto se atribuye
a que la solucién generada se aproxima mejor a la realizada de forma manual y por
lo tanto los clusters son mas similares. Con DBSCAN se logra una mejora menos
notoria.

3. Si se analizan los clusters obtenidos, los resultados presentan una gran mejoria en
comparacion con la linea base anterior. De todos modos, existen casos que dan
lugar a mejoras.

Obtenida la linea base, la cual se utilizara como punto de comparacién, se prosigue a
presentar la solucién desarrollada. Se intentara a partir de la combinacién de diferentes
técnicas lograr clusterizar tweets de tal manera que se reconozca con mayor precision el
sentido de pertenencia de un tweet a un cluster.

4.2. Preprocesamiento

Se considera necesaria una fase de preprocesamiento de los tweets. Estos poseen infor-
maciéon muy relevante que debe ser catalogada y explotada previo a la etapa de clustering.
Esta etapa se construye en base a un pipeline de filtros aplicables a los tweets del corpus.
Vale mencionar que se decide reutilizar la transformacién a minisculas y la eliminaciéon
de URLs que se mencionaron en la construccion de la linea base. Esta etapa conforma
un paso esencial para agregar valor, contexto y eliminar ambigiiedad existente en la na-
turaleza de los tweets. También se puede encontrar un complemento a esta seccién en el
apéndice A donde se presentan mas detalles.

Tokenizado

El paso previo al filtrado de tweets, consiste en convertir el texto del tweet a su
forma en [tokens| Para ello se utiliza la libreria de NLTK TweetTokenizer que provee la
capacidad de trabajar adecuadamente con el dominio de tweets. Esto lo que genera es
que contemplan casos particulares y tipicos en el contexto de Twitter.

A continuacién se presenta un ejemplo (ﬁgura de los tokens que se obtienen para
un caso particular:

Extracciéon de menciones y etiquetas

Dado un conjunto de tweets a ser clusterizados se eliminan las menciones y etiquetas
en cada uno de ellos y ademés se almacena esta informaciéon de forma resumida en una
matriz de ocurrencias para su posterior uso.
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>>> from nltk.tokenize import TweetTokenizer

>>> tknzr = TweetTokenizer()

>>> s0 = "This is a cooool #dummysmiley: :-) :-P <3 and some arrows < > -> <--"
>>> tknzr.tokenize(s0)

['This', 'is', 'a', 'cooool', '#dummysmiley', ':', ':-)', ':-P', '<3', 'and', 'some', 'arrows', '<', '>', '->', '<--"]

Figura 4.2: Ejemplo recuperado de http://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html el
dia 30 de abril de 2017.

Eliminacion de Abreviaciones

Por la naturaleza de los mensajes en Twitter (solo 140 caracteres) es habitual observar
mensajes con abreviaciones de muchas palabras. En su mayoria suelen ser palabras que
no aportan valor al objetivo del clustering. Por ese motivo se disefia un filtro capaz de
eliminar abreviaturas del estilo de “xq” (porque), “d” (de), “q” (qué), “hrs” (horas), entre
otras.

Eliminacién de Emojis

En la web se suelen utilizar muchos emojis (emoticones o iconos) para expresar sen-
timientos o incluso frases. Se decidié eliminar estos elementos ya que el anéalisis de sus
significados en una frase desde el punto de vista emocional o de sus significados excede el
alcance de este trabajo. Por este motivo, se eliminan tanto emoticones simples *;)”, “:)”
como emoticones UNICODE del estilo: “& &”.

El proceso de eliminar los emojis fue realizado en varias etapas debido a la dificultad
que presenta esta tarea y a que una nueva version de emojis fuera lanzada durante el
desarrollo. Actualmente se tiene en cuenta la quinta version de los Emojis UNICODE
que incluye nuevos emoticones y nuevos cédigos.

Eliminacion de risa

Otro patron notorio presente en los tweets es la utilizacion de expresiones de risa. En
este contexto, son expresiones que no agregan valor, sino ruido. Expresiones como por

PV {S s

ejemplo “jajaja”, “jijij”, “jeje”, etc. son también eliminadas.

Eliminacion de numeros

Los ntimeros (escritos con digitos arabigos, “17, 27, “23”, etc) también se eliminan en el
preprocesamiento ya que su aparicion puede generar agrupaciones que no necesariamente
refieren a lo mismo.

Eliminacién de palabras cortadas

Se descubre que Twitter en aquellos tweets que son re-tweeteados agrega el prefijo
“RT ” superando en algunos casos los 140 caracteres. Por este motivo, Twitter recorta
los sobrantes caracteres agregando “...” al final. Esto genera palabras incompletas que
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terminan resultando en ruido para un tweet. Por este motivo se decide eliminar las
palabras que fueron recortadas por Twitter.

Eliminacién de puntuacion

También son eliminados en el proceso de limpieza todos los simbolos no pertenecientes
al abecedario, como por ejemplo “ %7, “$”, “I” etc.

Eliminacion de RTs

En trabajos relacionados se vio como la eliminacion de re-tweets puede afectar de ma-
nera positiva el anélisis de datos. Por este motivo se considera la posibilidad de retirarlos
y asi comparar el efecto que esto produce. Dado que nuestro objetivo es clusterizar por
tema, un re-tweet parece ser de gran valor para determinar la importancia de un topico
en relaciéon a otros temas. De este modo, evaluar la eliminacién o no de re-tweets es un
factor a tener en cuenta.

Stopwords especificas del corpus

El conjunto de stopwords originalmente se conformaba por el set provisto por NLTK
para el idioma espafiol. Dado que el contexto de Twitter es un tanto especial por el hecho
de que se encuentran muchas faltas ortograficas y NLTK construye su lista con términos
ortograficamente correctos, se decidi6 construir una lista de stopwords personalizada.
Como base para las decisiones de las palabras a incluir, se utiliz6 un articulo de la
editorial Rubio [Rubio, 2015] que lista los errores ortograficos mas frecuentes. Con esta
base, sumada a un an&lisis del contexto de nuestro corpus se construyé una lista de
stopwords que contiene tanto la lista de NLTK asi como aquellas palabras de mayor
frecuencia en los tweets del corpus. Consultar apéndice D.

Colapsar vocales repetidas

En el corpus es notoria la cantidad de palabras escritas con muchas vocales repetidas
para intentar acentuar alguna emocion, o en el caso de los tweets sobre futbolistas para
para indicar un gol. Algunos ejemplos son “gooooool” y “vamoooo”. Por este motivo se
hace necesaria la aplicacién de una funcién que colapse las repeticiones de vocales a una
Gnica ocurrencia.

4.3. Expansion de tweets

La expansién de tweets hace referencia al proceso de agregar o reemplazar atributos
o caracteristicas a un tweet dado. Esta técnica intenta generalizar los tweets de alguna
manera volviéndolos mas facil de agrupar. Es importante descatar que los tweets son
expandidos previo al proceso de la construccion de la representacion, es decir los tweets
siguen siendo tweets pero con las palabras modificadas o con més palabras.
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Visualmente la expansién se puede ver como un aumento del “a4rea” que representa
un tweet, haciendo que dos tweets no tan cercanos puedan solaparse.

@@
.

Figura 4.3: En la imagen, previo a la expansién se tienen tres clusters, pero luego de la
expansion se podria decir que existen solo dos.

A continuacion se listan algunos de los métodos creados y utilizados para realizar la
expansion con el fin de mejorar la representacion de los tweets.

4.3.1. Expansion con

El método se compone de dos pasos bien definidos. El primero consiste en determinar
si cada una de las palabras que componen el tweet existe en la base de[léxicos|de[WordNet|
El objetivo de esto es comprobar si se tratan de palabras para las cuales WordNet tiene
identificado definiciones y sinénimos, o palabras malformadas o con errores tipograficos.
En caso de aquellas palabras donde no se la reconoce, se prosigue a una segunda etapa
de anélisis. Este paso consiste en analizar morfosintacticamente la palabra con
luego de este anélisis existen dos posibles resultados. El primero, en caso de resultar en
un analisis exitoso, la expansién de la palabra consiste en sustituir el término original
por el resultante, esto asegura que todos los tweets que contengan palabras con el
mismo tengan el mismo atributo a la hora de clusterizar. Por otro lado, en caso de
que el analisis no resulte exitoso, se conserva la palabra original dado que puede ser un
tema o palabra clave dentro del corpus y no se desea perder esa informacion.

A modo de ejemplo se presentan tweets en su version original y expandida (ejemplo

o)

Ejemplo 5. Ezpansion por lemas

Original: “les falto la pulga y @luissuarez9 , @neymarjr no pudo dar en ancho para
el partido ==& https://t.co/grIbbsq2hu”

Expandido: “les faltar la pulga y @luissuarez9 , @neymarjr no poder dar en ancho
para el partido ==@&& hitps://t.co/grIbb5q2hu”

Original: “el dia que leo messi le dio una asistencia de chilena a @luissuarez9...
#golazosportags. hitps://t.co/rpxwkOhpwt”
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Expandido: “el dia que leo messi le dar una asistencia de chileno a @luissuarez9
... #golazosportags . hitps://t.co/rpzwkOhpwt”

Original: “aquel dia que leo messi le dié una asistencia de chilena a @luissuarez9...
https:/ /t.co/rpxwkOhpwt”

Expandido: “aquel dia en que leo messi le dar una asistencia de chileno a Qluis-
suarez9 ... hitps://t.co/rprwkOhpwt”

En estos casos particulares, ademés de notarse las palabras llevadas a su forma de
lema, se destacan dos situaciones tipicas de esta transformacién. Por un lado la palabra
“dio” / “di6” es transformada a su lema “dar” la cual pasa a ser un atributo comun a los
tres tweets. Si quitamos dicha expansion los tres tweets poseerian tres atributos diferentes
los cuales se tratarian como diferentes en el proceso de clustering.

Por otro lado, si ahora se considera la palabra “chilena” presente en los tultimos dos
tweets. Ocurre algo inesperado, y es que la transformacion lleva de una palabra que posee
un significado a otra completamente distinta. Si consideramos un cuarto tweet que haga
mencién a alguna persona de nacionalidad “chileno” se podria estar entrelazando temas
que tal vez no correspondan en un mismo cluster.

Por esta razon el uso de este método puede llegar a no ser lo suficientemente ventajoso
dependiendo del contexto y del corpus.

4.3.2. Expansion con representaciones vectoriales de las palabras

Debido al poco contenido de un tweet, muchas veces resulta dificil determinar si dos
tweets tratan un mismo tema. Para intentar resolver este problema se intenta aplicar
un método de expansion diferente al anterior el cual no se agregan palabras, sino que
generalizan las existentes. En este caso se busca agregar palabras similares al contenido
de un tweet para obtener su versién expandida.

Para lograr este objetivo se entren6é un modelo vectorial de palabras sobre un corpus
en espanol de 1 billon de palabras |[Cardellino, 2016] utilizando el algoritmo Word2Vec. La
ejecucion del entrenamiento se realizo en el Cluster FING, la plataforma de Computacion
Cientifica de Alto Desempeiio de la Universidad de la Reptublica, Uruguay [Nesmachnow, 2010].

El proceso de expansion consiste en agregar al tweet la palabra més cercana segin el
modelo para cada palabra del tweet.

Ejemplo 6. Ezpansion por Word2vec

Original: “Mesa politica del FA respalda a Maduro. Gobierno para un lado, fuerza
politica para otro. Asi estamos! @SenJavierGarcia @LuisLacallePou”

Ezxpandido: “Mesa politica del FA respalda a Maduro. Gobierno para un lado, fuerza
politica para otro. Asi estamos! @SenJavierGarcia @LuisLacallePou tribuna estrategia
apoya simpdtico mandatario extremo unidad”
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Para el ejemplo anterior se tiene que las relaciones de proximidad entre palabras son
las presentes en la tabla Al momento de realizar la expansion solo se considera la
palabra mas cercana obteniendo asi la versiéon expandida.

Palabra | Palabras mas cercanas

mesa tribuna, terna, comisién, tarima, junta, sala

politica | estrategia, modernizadora, ideolégica, institucionalidad, doctrinaria,
democracia

respalda | apoya, respaldara, apoyamos, respaldé, respaldamos, suscribe

maduro | simpético, hiperactivo, comedido, carismatico, cauteloso, comprensivo

gobierno | mandatario, gobierno, parlamento, gobernador, govern, gabinete

lado extremo, borde, flanco, pasillo, contrafuerte, margen

fuerza unidad, resistencia, potencia, milicia, tropa, autoridad

Cuadro 4.3: Relaciones de proximidad.

En este caso ocurre que la palabra “Maduro” es expandida con la palabra “simpéatico”
lo cual agrega una clase distinta de palabra al tweet pudiendo potencialmente agrupar
este tweet con otro de distinto tema. Un analisis morfosintactico del tweet podria reducir
la cantidad de ocurrencias de estos casos.

También es importante destacar que debido a que la representacion de los tweets
no tiene en cuenta el orden de las palabras, agregar los nuevos atributos al final de la
representacion es una decision arbitraria que no posee efectos secundarios indeseados.

4.3.3. Expansion con raices

La expansion por raices consiste en el procesamiento de cada una de las palabras
del tweet llevandola a su forma raiz. Esto permitiria entre otras cosas detectar palabras
fuertemente relacionadas por su significado. El motivo parece prometedor, sin embargo
esto no es siempre correcto. Consideremos los siguientes ejemplos.

Ejemplo 7. Ezpansion por raices 1

Original: “Qluissuarez9 sos un grande aqui en uruguay te queremos mucho no
cambien nunca tu humilda besos”

Ezxpandido: “Qluissuarez9 sos un grand aqui en uruguay te quer much no cambsi
nunc tu humild bes”

En este caso particular, palabras que suelen ocurrir con frecuencia como “queremos”,
“querido”, “queria”, etc. resultan en una misma raiz: “quer”. Esto es algo positivo para
el proyecto dado que dichas palabras implican en cierto sentido un mismo sentimiento.
Existen otras situaciones donde la sustitucién genera que un tweet difiera més a otro.
Consideremos el siguiente ejemplo:
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Ejemplo 8. Ezpansion por raices 2

Original: “@luissuarez9 ya q el es un gran fanatico la tematica de su cumple se
trata de ti y seria un sueno cumplido para el si pudieras saludarlo”

Ezxpandido: “@luissuarez9 ya q el es un gran fanat la temat de su cumpl se trat de
ti y sert un suen cumpl par el si pud salud”

Observando el caso expandido del tweet, se puede ver como la palabra “saludarlo”
se encuentra reducida a la palabra “salud”. Lo mismo ocurriria si en vez de “saludarlo”
tuviéramos “saludar”, “saludamos”, “saludé” y algunas otras. Esto se transforma en un
efecto indeseado de la transformacion raiz, ya que si ahora tuviéramos un caso de un
tweet que hable sobre la salud de alguien, por ejemplo supongamos que Suarez sufrid
alguna lesion en un encuentro de fatbol previo a su cumpleanos y sus seguidores hablaran
de que “son fanaticos y que quisieran que recupere su salud porque es un gran jugador”,
el contexto previo se pierde y con un gran grado de certeza ambos tweets formarian parte
del mismo cluster de manera errénea.

4.4. Representaciéon de los Tweets

Para representar los tweets en un modo amigable para el procesamiento computacio-
nal se utiliza un vector de atributos. Cada tweet se compone de una lista de atributos
ordenados que representan la entidad original. Esta lista de atributos est4 compuesta por
valores ordenados en forma secuencial que oscilan en el intervalo [0, 1]. A continuacion se
presentan las tres variaciones consideradas. La lista de atributos conformada solamente
por palabras, la lista conformada por la unién de palabras, etiquetas y menciones de un
tweet y un ultimo caso donde se considera la versiéon anterior asignando pesos a cada uno
de los atributos.

Atributos de palabras

Para generar esta representaciéon una vez hecho el preprocesamiento se procede a
analizar la frecuencia de cada palabra en cada tweet obteniendo asi una medida numérica
que expresa cudn relevante es una palabra para un tweet en el corpus. Esta medida
se conoce por sus siglas en inglés como TF-IDF (Term frequency — Inverse document]
. De esta forma se logra representar a cada tweet como un vector de atributos
donde cada coordenada representa la importancia de una palabra y no tiene en cuenta su
posicién relativa en el documento, asi se obtiene para cada tweet un vector de la forma

w = (wp, ...,wp) que lo representa.
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Atributos de palabras, etiquetas y menciones

Una segunda forma utilizada para representar los tweets se basa en palabras y etique-
tas de los tweets. Esta representaciéon a diferencia de la anterior intenta explotar algunos
datos recolectados en la etapa de preprocesamiento que no se utilizan en la representa-
cién anterior como por ejemplo las ocurrencias de menciones en cada tweet. Para tener
en cuenta estos datos se aplica la misma logica de conteo aplicado a las palabras. Se
obtiene asi un vector 6 = (6o, ...,0,,) que representa las menciones en un tweet y otro
vector similar n = (1o, ..., k) que representa los hashtags.

Estos dos vectores 6 y 1 se utilizan de forma tal de que se genera un tercer vector t de
la forma t = [(wo, ..., wn), (B0, ..y Om), (Mo, ..., Mk )] que se compone de la concatenacion del
vector de atributos de palabras con el vector de atributos de menciones y de etiquetas.
Esta nueva forma de representar agrega informacién extra que la representaciéon anterior
no consideraba.

Atributos de palabras, etiquetas y menciones con pesos

La tercera representacion se basa fuertemente en la representaciéon basada en atributos
de palabras, etiquetas y menciones con el agregado de pesos a las variables. La gran
diferencia se debe al agregado de pesos a, 8 y 7 a cada tipo de coordenada (mencion,
etiqueta o palabra) de forma tal que aporten diferente importancia en la representacion
global del tweet. El vector resultante queda de la forma:

t = (axwp,....,axwp, (B%00, ..., B%0m), (Y% N0, ey Y % N))

4.5. Ajustes de parametros

Los algoritmos seleccionados requieren la configuraciéon de pardmetros iniciales que
deben ser determinados previo al proceso de clustering en si, y por este motivo se dedica la
presente seccién a su ajuste. Existen varias estrategias para su seleccion. Considerando
que el objetivo final es lograr un mejor resultado, la seleccién aleatoria se vuelve una
decisién poco segura. Por este motivo se opta por la implementacién de algunos algoritmos
que faciliten este calculo.

Antes de entrar en detalle, es importante destacar que estos célculos no aplican para
las lineas bases. En ellas se consideraron los valores por defecto para ambos algorit-
mos. Ademaés, una decision importante tomada en esta etapa del proyecto es que una
agrupacion de tweets se convierte en cluster si y sélo si posee tres o mas elementos.

K-Means

En el caso de K-Means el tnico parametro a determinar es K, es decir cuantos clus-
ters debe generar el algoritmo para lograr el resultado 6ptimo. Dado que el corpus en
general varfa y no se conocen sus elementos en detalle, se debe encontrar un método
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capaz de determinar K bajo condiciones a priori desconocidas. Para esto una posible
técnica consiste en maximizar el indice de Silhouette que mide la calidad interna de los
clusters. Esto presenta un problema visible y es que las métricas de validacién internas
suelen mejorar a medida que K aumenta. Porque a mayor cantidad de clusters la corres-
pondencia cluster-tweet se vuelve mas directa. Una consecuencia de esto es la reducciéon
de los tamarnos de los clusters. Para resolver este problema se debe buscar un k tal que
k + 1 no mejora la métrica m de forma significativa, es decir m(k) < m(k + 1) + €. Un
método conocido es el “Método del Codo” (Elbow method) que intenta determinar el
punto donde se cumple que las mejoras no aumentan significativamente.

A continuacion se muestra un ejemplo de como se lleva a cabo el calculo de K para
un corpus de 165 tweets. La grafica representa el método del codo, y donde se aprecia
que el 6ptimo esta dado cuando la cantidad de clusters es de seis. (véase figura |4.4)
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Figura 4.4: Ejemplo de grafica representativa al método del codo para 165 tweets
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DBSCAN

En el caso de DBSCAN los parametros a ajustar son €, la distancia maxima entre
dos elementos para que se consideren en el mismo vecindario, y la minima cantidad
de elementos para considerar un elemento como centroide, min_samples. Para la esti-
macion de estos parametros los autores de DBSCAN presentan junto al algoritmo una
heuristica para poder aproximarlos y que permite obtener la particion mas “fina” de los
datos. Es decir el conjunto de agrupaciones més chicas posibles. En caso que se quieran
obtener agrupaciones con otras caracteristicas se deben ajustar los parametros segun las
necesidades.

Dado k se define una distancia k-dist que representa la distancia desde un punto p al
k-ésimo vecino mas cercano. Si se ordenan las distancias en orden descendente se obtiene
una grafica que representa de forma cercana la densidad presente en los datos. Si se elige
un tweet arbitrario ¢ y se fija € = k-dist(t) y min__samples = k entonces todos los puntos
con menor distancia que e seran centros. Dado que en este caso se establecio k = 3, si
tomamos el punto codo de la funcién 3-dist se obtienen parametros que permiten obtener
los clusters mas “finos” donde todos cumplen que cada uno tiene al menos tres tweets.

En la gréfica se muestra la representacion de la funciéon 3-dist para un conjunto
de 513 tweets y donde el valor estimado de € se encuentra en 0.022.

4.6. Post-procesamiento

Esta etapa surge como una necesidad para realizar validaciones mas precisas y equi-
tativas. El objetivo es aplicar esta fase sobre los resultados obtenidos para el algoritmo
K-Means, no asi sobre DBSCAN.

Por un lado, en la seccién de ajuste de parametros (4.5.1), se toma la decision de
considerar como cluster valido a aquellas agrupaciones de al menos tres elementos. Esto,
si se considera el funcionamiento de DBSCAN, es logrado de manera automatica al
ajustar el pardmetro que infiere la cantidad minima de elementos en un cluster. Sin
embargo, no sucede lo mismo para K-Means el cual asigna todo elemento a algtn cluster
incluso generando clusters de un solo elemento.

Por otro lado, en la validacién externa, los clusters de menos de tres elementos se
consideran ruido. Al validar el resultado de DBSCAN, la comparacion es consistente, sin
embargo no lo es para K-Means. Para contrastar este resultado indeseado, se agrega una
etapa final de post-procesamiento al clustering con K-Means que consta de una heuristica
conformada por dos actividades diferentes.

Primero, se procesan los clusters resultantes y aquellos que no alcancen al menos
tres tweets, se los categoriza como ruido, anadiéndolos al subgrupo del cluster ruido. El
segundo paso, consiste en reajustar los clusters resultantes. Se reacomodan los clusters
sobrevivientes enumerandolos de manera secuencial nuevamente.

De esta manera, el criterio de decision de que un tweet es ruido es uniforme tanto
para el clustering manual como para los resultados obtenidos de ejecutar K-Means y

DBSCAN.



54 CAPITULO 4. CLUSTERING APLICADO A TWEETS

120 -
100 +
80 A

60 -

20 A .\

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.5: Captura de 3-dist para 513 tweets

4.7. Experimentos

En este momento se tiene todo lo necesario para llevar a cabo el objetivo final de
clusterizar tweets. Se gener6 una linea base interesante con la cual comparar los resulta-
dos, se present6 la etapa de preprocesamiento de los tweets, se introdujo el concepto de
expansion de los tweets y la forma de representarlos, se dedicé una sub seccién a detallar
como se ajustaron los pardmetos iniciales de los algoritmos y finalmente se describi6 el
proceso de postprocesamiento realizado. En este punto lo que resta es llevar todo lo an-
terior a la préctica, para ello se decide presentar tres grandes experimentos que engloban
las diferentes combinaciones de filtros, expansiones y preprocesamientos en los tweets.
Como experimento extra se opta por realizar un cuarto experimento que combina las
técnicas de los mejores resultados para los tres experimentos anteriores.

El objetivo de esta seccién es presentar los diferentes experimentos sin entrar en
detalles sobre los resultados obtenidos. Los resultados se analizan en el siguiente capitulo
de analisis de resultados.

Es importante destacar que todos los experimentos se llevan a cabo para el corpus
de Luis Suarez. Este corpus hasta el momento se encontraba reservado, es decir, nunca
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fue utilizado previamente para “entrenar” los algoritmos.

4.7.1. Experimento 1: Caracteristicas ruidosas

Este primer experimento es la base de los siguientes experimentos y supone la aplica-
cion/quitado de los filtros presentados en la seccion de preprocesamiento. Se considera un
aspecto relevante poder conocer aquellos filtros que aportan mejoras asi como aquellos
que afectan negativamente al resultado del clustering. El objetivo de este experimento
es combinar diferentes filtros asi como también aplicarlos aisladamente. En la linea base
se usan tres filtros béasicos, la transformacion de las palabras a su forma en mintsculas,
la eliminaciéon de stopwords y el quitado de URLs. Sin embargo se construyeron ocho
filtros completamente independientes. Probar todas las combinaciones supone clusterizar
28 combinaciones, es decir 256 opciones por cada algoritmo, lo cual resulta en la totalidad
de 512. Resulta logico computar un niimero reducido de combinaciones ya que existen
elementos de los tweets que son indeseados, tal es el caso de ntimeros, palabras cortadas,
entre otros.

4.7.2. Experimento 2: Ponderacién de atributos

El segundo experimento toma como punto de partida las condiciones que logran el
mejor resultado para los dos algoritmos en simultaneo en el experimento anterior. A partir
de alli, se decide ponderar de diferentes maneras los diferentes atributos que se introducen
en la secciéon de representaciéon de tweets de este capitulo. Es decir, se ponderan en
diferentes grados las palabras, menciones y los hashtags que componen los tweets. Se
prueban solo algunas combinaciones de pesos debido a que el universo de posibilidades
es muy amplio. Entre estas combinaciones se mide darle solo importancia a las palabras,
dividir la importancia entre palabras, hashtags y menciones de distintas maneras y no
darle importancia a las palabras. Los valores posibles de los pesos son valores entre |0,
1] sin embargo se utilizan valores exactos por simplicidad. Posibles valores son 0.0, 0.10,
0.20, 0.25, 0.40, 0.50, 0.70 y 1.0.

4.7.3. Experimento 3: Expansiones

Al igual que en el experimento dos, para este experimento se toma como punto de
partida el mejor resultado del primer experimento. Para esta evaluacién se expanden
los tweets con las palabras mas cercanas a las palabras que conforman el tweet segin
algin criterio. El objetivo de este experimento es evaluar como el agregar significado
al tweet mediante las expansiones definidas afecta los resultados. La expansiéon permite
generalizar el contenido de un tweet y de esta manera facilitar la agrupacion de tweets
que por naturaleza utilizan palabras diferentes para hablar de los mismos temas.

4.7.4. Experimento 4: Combinacién de experimentos previos

Los experimentos 2 y 3 toman como punto de partida el experimento 1. Esto implica
que los resultados de los experimentos 2 y 3 son completamente independientes entre
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si. Es de interés conocer el comportamiento cuando se realiza clustering considerando el
mejor resultado de los tres experimentos. Por este motivo surge la idea de considerar un
cuarto experimento que una todo lo aprendido con los anteriores experimentos.



Capitulo 5

Analisis de resultados

Esta seccion presenta dos tipos de anélisis con diferentes enfoques. El primero de
ellos tiene por cometido presentar los resultados obtenidos para los diferentes experimen-
tos realizados. El segundo enfoque se centra en mostrar visualmente los resultados del
clustering. Esto tltimo, a pesar de ser un complemento para visualizar las agrupaciones
logradas, agrega el valor de facilitar la separacion entre clusters y notar imperfecciones
o casos particulares no resueltos por el clustering final.

Se comienza presentando los resultados obtenidos para los experimentos anteriores
para posteriormente finalizar el capitulo con los resultados graficos logrados.

5.1. Evaluaciéon de experimentos

Para evaluar los diferentes experimentos de manera empirica se recurre, al igual que
como se realizd con la linea base, a validar interna y externamente cada resultado del
clustering sobre el corpus reservado para la evaluacion, el de Luis Suérez del dia 6 de
enero de 2017. Para ello se utilizan una vez mas los indices de Silhouette y ARI con el
objetivo de determinar como afecta cada etapa del proceso al clustering. Recordemos
que el indice de Silhouette es una medida interna que sirve para conocer que tan co-
rrectamente los elementos de los clusters respetan la definiciéon de clustering. Es decir,
que tan similares son instancias de un mismo cluster, y que tan diferentes son instancias
entre clusters. Por otro lado, el indice ARI, es una medida externa para indicar que tan
bien agrupados estan los elementos de un cluster en comparacion con un Gold Standard
calculado manualmente.

5.1.1. Experimento 1: Caracteristicas ruidosas

La tabla muestra los diferentes resultados obtenidos tras aplicar los diferentes
filtros. La misma presenta el ntimero de clusters (#C) calculado automéaticamente, el
indice de Silhouette (IS) y el Adjusted Rand Index (ARI) para cada algoritmo utilizado
y para cada filtro aplicado.

57
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y \ K-Means | DBSCAN \
Caracteristica #C IS ARI #C IS ARI
de ruido

| Linea base | 12]0.386 | 0.494 || 3] 0.270 | 0.361 |
Abreviaciones 71 0.364 | 0.459 51 0.295 | 0433
Emojis 8 | 0.425 | 0.505 51 0.295 | 0.433
Risa 91 0.389 | 0.630 51 0.295 | 0.433
Nimeros 8 10.436 | 0.482 51 0.293 | 0.433
Palabras cortadas 8 1 0.403 | 0.524 51 0.292 | 0433
Puntuacién 7 10.380 | 0.454 51 0.293 | 0.433
URLs 9| 0.384 | 0.566 51 0.282 | 0.413
Retweets 1 - | 0.084 0 - -
Colapsar vocales 8 1 0.408 | 0.501 51 0.293 | 0433
repetidas
Todas combina- 910.433 | 0.534 51 0.316 | 0.465
das excepto ret-
weets

Cuadro 5.1: Validacion de clusters obtenidos para el algoritmo generado.

Se puede apreciar como la cantidad de clusters para K-Means es mayor a la obtenida
en comparacion con la linea base. También se puede observar como ambas evaluaciones,
tanto la interna como la externa, presentan leves mejoras debido a la gran reduccién
de ruido presente en los tweets. En el caso de DBSCAN a pesar de observarse algunas
mejoras, estas no son tan significativas como en el caso de K-Means. Se puede ver como K-
Means en todas las pruebas realizadas los indices son mas cercanos a 1. Esto teéricamente
indica que los clusters son més precisos que los generados por DBSCAN.

Es importante destacar que en el caso que se eliminan los para ambos al-
goritmos los resultados resultan ser muy malos. En ambos casos no se pueden calcular
los indices de Silhouette dado que para K-Means la cantidad de clusters resultantes es
1 (més el cluster ruido) y para DBSCAN no hay cluster resultante, todo es ruido y el
indice al menos debe contar con la existencia de dos clusters diferentes para comparar
resultados. En cuanto al indice ARI para el cluster obtenido con K-Means, el resultado
es extremadamente malo como se esperaba, dado que todos los tweets que no fueron
considerados ruido estan en un cluster de muchos temas. Dado que la eliminacion de
retweets reduce significativamente la calidad de los resultados, se decide no utilizarlo en
el resto de las pruebas.

La prueba final que engloba aplicar todos los filtros excepto el de eliminaciéon de
retweets logra un resultado muy interesante. Analizando primero el caso de K-Means, si
bien tanto IS como ARI no arrojan el resultado mas cercano a 1 en relaciéon a todas las
pruebas, ambos son el segundo indice més alto y se encuentran sobre el valor promedio.
En cuanto a DBSCAN, la prueba da notablemente el mejor resultado.
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Como resultado general se tiene que aplicar todos los filtros existentes a excepciéon de
eliminar re-tweets, logra el mejor resultado con ambos algoritmos. Por este motivo, para
los siguientes experimentos se parte de la base que todos estos filtros son aplicados.

5.1.2. Experimento 2: Ponderacién de atributos

Tomando como punto de partida el resultado del experimento previo, es decir la
limpieza de caracteristicas ruidosas con la salvedad de eliminar re-tweets, se realiza el
segundo experimento de ponderar las palabras, los hashtags y las menciones de los tweets.
De esta forma se asignan ciertos pesos « a las palabras, 8 a los hashtags y v a las
menciones para asi poder determinar la importancia que tienen éstos en la representacion
de un tweet.

En la tabla se muestran el namero de clusters (#C) calculado automaticamente,
el indice de Silhouette (IS) y el Adjusted Rand Index (ARI) para cada distribucion de
pesos asignada y cada algoritmo. En esta ocasién solo se resaltan los mejores resultados y
no los mejores resultados relativos a cada experimento. Esto principalmente por la razén
de ser el mismo experimento con la salvedad de los pesos asignados, donde conocer la
mejor combinacién de pesos es lo que importa.

y \ K-Means | DBSCAN |
Distribucion de pesos | #C IS ARI #C IS ARI
(@, 8,7)

| Linea base | 12| 0.386 | 0.494 | 3] 0270 [ 0.361 |
(1.00, 0.00, 0.00) 7] 0.375 | 0.499 5] 0.316 [ 0.456
(0.50, 0.25, 0.25) 8| 0.396 | 0.588 5| 0.281 | 0.413
(0.70, 0.20, 0.10) 8| 0.374 [ 0.557 5| 0.281 | 0.413
(0.00, 0.50, 0.50) 8]0.641 | 0.486 7]0.617 | 0.385
(0.20, 0.40, 0.40) 9] 0.431 ] 0.539 5] 0279 | 0.413

Cuadro 5.2: Validacién de clusters obtenidos para el algoritmo generado con ponderaciéon
de atributos. Donde («, 8,7) = (palabras, hashtags, menciones).

Se prueban solo algunas combinaciones de ponderaciones debido a que el universo de
posibilidades es muy amplio.

Observando la cuarta combinacién en la cual no se le da importancia a las palabras,
curiosamente se obtiene el valor mas alto para el indice de Silhouette. Asi mismo, la
cantidad de clusters detectados coincide con la cantidad de clusters lograda en el conjunto
de validacion calculado de forma manual. Sin embargo el indice ARI se ve reducido en
comparacion al valor de referencia que se tenia del primer experimento. Al analizar los
clusters de forma cualitativa, rapidamente se puede ver que los clusters son malos y no
aglomeran temas fuertemente relacionados; por ese motivo el indice ARI resulta bajo.
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5.1.3. Experimento 3: Expansiones

El experimento de expandir los tweets con nuevas palabras o modificaciones de las
actuales resulta un experimento interesante. La tabla [5.3] presenta el mismo formato que
las tablas anteriores y muestra resultados para los dos indices en el caso de las expansiones
por lema, raiz, word2vec y una combinacién de word2vec-lema.

’ ‘ K-Means H DBSCAN ‘
’ Expansion ‘ #C ‘ IS ‘ ARI H #C ‘ IS ‘ ARI ‘
| Linea base | 12] 0386 | 0.494 | 3] 0.270 | 0.361 |
Lema 20 [ 0.420 | 0.537 5]0.316 [ 0.456
Raiz 21 | 0.404 | 0.502 50.316 | 0.456
Word2Vec 10 | 0.350 | 0.639 50.316 | 0.456
Word2Vec & Lema 25 | 0.427 | 0.352 50.316 | 0.456

Cuadro 5.3: Resultados obtenidos para las diferentes expansiones de tweets.

Los resultados no parecen ser muy alentadores. Las diferentes expansiones obtienen
resultados iguales o peores a los anteriores en ambos algoritmos para casi todos los casos.
En el caso de la expansiéon con word2vec con el algoritmo K-Means parece haber una
mejora interesante medida con el indice ARI al mismo tiempo que un bajo IS. Se presume
que los problemas encontrados en la seccién 4.3 son los causantes de estos resultados y
por esta razén no es suficiente con expandir.

A pesar de los resultados, la estrategia de expansion es prometedora. Existen algunos
trabajos previos, como los presentados en la seccion de trabajos previos del marco teérico,
que utilizados en combinacién y considerando mas variables generen mejores resultados.

5.1.4. Experimento 4: Combinacién de experimentos previos

Analizando los resultados para los experimentos 2 y 3, se decide analizar el resultado
de clusterizar el corpus de Luis Suarez considerando distribucién por pesos y represen-
tacion con expansion por simultaneo. Para ello se utiliza la distribucion [0.50, 0.25, 0.25]
dado que supone un muy buen resultado en el experimento 2 y también se considera la
expansion por Word2Vec.

La tabla muestra los resultados obtenidos para este experimento.

Para el caso de DBSCAN, los resultados son inferiores a cualquier otro obtenido
previamente, lo cual indica que esta forma de representar y realizar clustering resulta
desfavorable para este algoritmo. Por otro lado, cuando se trata de K-Means si bien no
son los mejores resultados, tampoco son tan malos. Se tiene que el indice de Silhouette es
mejor en la combinacién de ambas estrategias que en cada una por separadas. Esto indica
que los clusters cumplen mejor con la definicién de cluster. Por otro lado la comparacién
con el clustering manual no es tan buena. Este resultado si bien no es excelente tampoco
descarta que el uso de Word2Vec y dicha distribucion por pesos al ejecutar K-Means sea
una mala decision.
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y \ K-Means | DBSCAN \
y | #C [IS [ARI [#C |IS |ARI |
| Linea base | 12] 0.386 | 0.494 | 3] 0.270 | 0.361 |
Distribucién (0.5, 0.25, 8| 0.396 | 0.588 5 0281 [ 0.413
0.25

Expzmsién Word2Vec 10| 0.350 | 0.639 51 0.316 | 0.456
Word2Vec & distribu- 81 0.402 | 0.523 51 0275 | 0413
cion

Cuadro 5.4: Resultados obtenidos para las diferentes expansiones de tweets.

5.2. Visualizaciéon de los clusters

Poder observar los resultados obtenidos con la etapa anterior es un aspecto impor-
tante en el contexto de este proyecto. Si bien hasta el momento se realiz6 la evaluacion
de los clusters, se consider6 necesario también una instancia para representarlos grafica-
mente. La misma se basa fuertemente en las técnicas utilizadas en el trabajo previo de
[Godfrey, 2014] donde se logran representaciones en forma de nubes de palabras.

A continuacion se plantean algunos de los aspectos considerados en la construccion,
asi como los resultados obtenidos.

Las imagenes que se ven a continuacién son resultado de clusterizar el corpus de Luis
Lacalle con K-Means. Se lo ejecuta para los resultados obtenidos en la linea base asi
como para la versiéon final lograda. La representacion del resultado consiste en realizar
un conteo de palabras considerando finalmente solo aquellas més significativas, es decir,
las que se repiten en méas ocasiones dentro de un cluster en particular. Todas las palabras
tenidas en cuenta para la generacién de la nube son parte de las palabras claves de cada
cluster. Aquellas que se repiten en mayor medida son las que finalmente representan a
los clusters obtenidos.

Linea base

Para la linea base, se realizaron dos anélisis graficos de los resultados. Primero, se
muestran los resultados obtenidos al realizar el clustering con la linea base inicial. Dichos
clusters se pueden ver en la figura 5.1

Analizando el resultado, se ve como existe una cantidad considerable de ruido en
cada uno de los clusters. Esto se debe principalmente a la falta de aplicacién de filtros
para conformar los atributos de un tweet. Proceso que se realiza posterior a la linea
base. En la imagen se puede ver como el corpus termina agrupéandose en tan solo cuatro
clusters. Esto se debe a que se encuentra conformado por tan solo cuatro combinaciones
de hashtags diferentes y en esta etapa, los atributos son tnicamente los hashtags.

Como se menciona en el capitulo 4, cuando se habla de la generacién de la linea
base, se realiza una leve mejora a esta linea base inicial. Se aplicdé un enfoque diferente,
que no solo considera como atributos a los hashtags, sino que a todas las palabras que
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Linea base - Hashtags
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Figura 5.1: Cuatro clusters en base a Etiquetas (hashtags). Correspondiente a la linea
base en sus origenes.

conforman el tweet. Vimos como la evaluacién de esta version mejorada de la linea base
daba mejores resultados. Lo mismo ocurre con la visualizacién de los clusters como es de
esperar.

En la figura[5.2] se aprecia como el nimero de clusters solamente difiere del conjunto
de evaluacién en una unidad. Sin embargo, el resultado atin no es claro. Si bien la cantidad
de clusters casi coinciden, el contenido de los mismos es muy diferente. Se puede apreciar
nuevamente una gran presencia de ruido que en muchos clusters no permite determinar
el tema principal.
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Figura 5.2: Nueve clusters resultantes para la linea base mejorada, utilizando K-Means.

Instancia de “Mejor resultado obtenido”

En el mejor caso obtenido (figura la cantidad de clusters coincide casi exacta-
mente con el nimero de clusters identificados al agrupar manualmente el conjunto de
evaluacion. Veéase figura[5.4] Ademés una mejoria notoria es la posibilidad de determinar
a grandes rasgos y de manera directa con solo mirar, el tema tratado en cada uno de los
clusters.

Se puede ver como para el mismo corpus y algoritmos los resultados mejoran signifi-
cativamente en comparacion con la linea base. En la figura [5.1] los clusters logrados no
permiten conocer el tépico central de cada cluster. De hecho, tres clusters son represen-
tados por un hashtag dado, y el restante son los 120 tweets restantes del corpus. En la
figura se nota como el algoritmo sin considerar stopwords y links permite lograr un
mejor resultado. Se aprecian algunas palabras que dan un poco més de nocién acerca
del topico que representan pero aiin se nota como la linea base puede ser mejorada. Esta
perspectiva cambia en la figura En ella se pueden diferenciar méas claramente los
temas relevantes del corpus. Las nubes de palabras logradas no contienen palabras sin
sentido y a la vez dan una nocién mucho mayor de los temas hablados.

Para conocer en mayor detalle el resultado obtenido, se tiene a continuacién una
muestra de los tweets que conforman dos de los clusters obtenidos en esta ultima re-
presentacion. Consideremos primero el cluster compuesto por las palabras: [blancos,
grandes, viva, gran, familia, nacional, partido, honran/

» RT @JRadiccioni: @PabloLarraz10 QPNACIONAL @LuisLacallePou @jorgewla-
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Figura 5.3: Muestra obtenida para el algoritmo mejorado. Diez clusters resultantes més
el cluster ruido.

rranaga @nimcallonimvoy @Lista404ch VIVAI

= @PabloLarraz10 @QPNACIONAL @LuisLacallePou @jorgewlarranaga @nimcallo-
nimvoy @Lista404ch VIVA!!

» @LuisLacallePou @QCEnciso62 Dos grandes que honran la gran familia del partido
nacional !! Viva los blancos ...

Los anteriores son los tnicos tres tweets que hacen referencia a alentar o festejar ser
parte del partido blanco en el corpus. En el mismo hay dos tweets que son su versién
original y un re-tweet lo cual hace razonable que estos tweets estén cercanos y terminen
siendo parte del mismo cluster. El tercer tweet si bien parece un poco diferente, no lo es
tanto dado que existe una palabra en comin y es la inica palabra presente en los primeros
2 tweets. Esta es “viva”. Recordando que los tweets a este nivel son preprocesados, las
menciones no son tenidas en cuenta para esta ejecuciéon del algoritmo de clustering, al
igual que otras palabras como stopwords y simbolos de puntuacién. En resumen los tweets
se reducen a:

= viva

= viva
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Figura 5.4: Clusters pertenecientes al corpus clusterizado manualmente. Nueve clusters
més el cluster ruido.

s grandes honran gran familia partido nacional viva blancos

Consideremos el segundo cluster representado por [encabeza, intendente, despedida,
senador, multitudinaria, ano| que se conforma parcialmente por los tweets presentados
a continuacién. La lista completa de tweets se puede consultar en el apéndice E.

1 RT @maurisanner: Despedida de afio de la @amo_62florida con @CEnciso62 y
@LuisLacallePou https://t.co/g9eXj0RBaK

5 RT @SenJavierGarcia: Gran despedida del ano Agrup Manuel Oribe con intendente
@QCEnciso62 dip@JoseArocena @adelgado404 y @LuisLacallePou ht. ..

5 RT @SenJavierGarcia: Gran despedida del ano Agrup Manuel Oribe con intendente
@QCEnciso62 dip@JoseArocena @adelgado404 y @LuisLacallePou ht. ..

6 RT @CachitoMarrero: Aqui estd La Manuel Oribe Festejando la Fiesta Despedida
del Afio @CEnciso62 @LuisLacallePou @PNACIONAL https://t.co/orl. ..

6 RT @CachitoMarrero: Aqui estd La Manuel Oribe Festejando la Fiesta Despedida
del Afio @QCEnciso62 @LuisLacallePou @PNACIONAL https://t.co/orl. ..

1 RT @maurisanner: Despedida de ano de la @amo_62florida con @QCEnciso62 y
@LuisLacallePou https://t.co/g9eXj0RBaK

11 RT @glaborde78: Gran convocatoria de @JRadiccioni el sabado pasado en San
Ramon @QCPereyraSM @fernandowvillar @LuisLacallePou https://t.co/v. ..
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13 RT @JRadiccioni: Despedida del ano de la Lista 400 Video completo en https://t.co/efkZHGvg49
@QPNACIONAL @bace @Herrerismo @LuisLacallePou @. ..

15 RT @QTodosUy: Llega @LuisLacallePou a San Ramén para reencontrarse con amigos
y participar de la despedida del ano de lista 400 https://t.co. ..

16 @LuisLacallePou manana a las 18 hrs en @MunicipioGMvd se coloca capsula del
tiempo que se abrird en 2066. Te esperamos

19 Habria que evaluar. En que categoria de IMBECIL se situa @LuisLacallePou y si
los que lo aplauden no lo superan lar... https://t.co/hsDsOAqW2x

Para este cluster se tiene un nimero superior de tweets. Existen méas matices y por
este motivo el cluster representado esté formado por mas palabras.

Una vez mas, la presencia de retweets se hace visible en este cluster. La cantidad de
“duplicados” no es elevada, sin embargo se da una situaciéon particular. Se considera como
ejemplo los tweets 1, 5 y 6. Si se analizan en detalle estos tres tweets, se puede ver que no
son el mismo tweet. El contenido cambia ligeramente, sin embargo todos ellos contienen
la palabra “despedida’. Esto ocurre con 11 de 19 tweets lo cual permite al algoritmo de
clustering armar cierta semejanza en los tweets.

En aquellos tweets que no participa la palabra “despedida’, se aprecia que otras
palabras de dichos tweets si aparecen en tweets que contienen la palabra “despedida’.
De este modo una vez maés, la distancia entre estos tweets se ve reducida dado que se
comparten atributos en comin. Un ejemplo de este caso son los tweets 11, 13 y 15.

Como contraparte se observan casos donde hay tweets que no estan relacionados
al topico del cluster y pertenecen a él de todas formas. Tal es el caso de los tweets
16 y 19. En estas situaciones es més dificil inferir la razén de vinculaciéon por parte del
algoritmo a un mismo cluster. Adn asi, no podemos descuidar el hecho de que los vectores
de atributos que representan un tweet son de dimensiones considerables y esto implica
valorar muchas magnitudes y no solo las palabras claves. Otro factor influyente es que hay
ocasiones en que al ojo humano dos tweets no le parecen similares, pero los vectores que lo
representan tienen muchas dimensiones y esto en ciertas ocasiones determina que tweets
no “tan similares” terminan siendo “mas similares” que el resto de tweets del corpus. De
esta forma estos tweets o son identificados como ruido o forman parte de un cluster que
tal vez no los identifica demasiado.
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Conclusiones

En este trabajo se construye un sistema de clustering de tweets que involucra mil-
tiples pasos incluyendo la recoleccién, segmentacion, limpieza, clustering y visualizacion
de tweets. Para ello, se construye una aplicaciéon para recolectar tweets que refieren a
multiples personas, a partir de la cual se crea un corpus de 419 mil tweets. Este corpus se
encuentra dividido por personas y por fechas durante un periodo de siete meses. Se logra
construir un sistema de clustering que logra superar la linea base en la gran mayoria de
los experimentos realizados para los dos algoritmos de clustering estudiados. También
se construyen visualizaciones de generacién automatica para representar el resultado del
clustering graficamente. Esto permite observar de forma sencilla los temas mas relevantes
para el corpus.

Con este trabajo se genera un precedente relacionado al clustering en el contexto de
proyectos de grado ya que hasta la fecha el tema no habia sido tratado en ese marco. Se
logra introducir el tema de clustering con un nivel de profundidad extensivo. Ademas,
se genera material que puede ser de utilidad para futuros trabajos dentro del mismo
contexto.

A pesar de ser el clustering un tema con varios afios de estudio, su uso aplicado a
Twitter es algo relativamente reciente y los trabajos disponibles no son abundantes como
en otras areas. Luego de intensas biisquedas se logré recolectar algunos trabajos que en
su globalidad buscan alcanzar el mismo objetivo, el clustering de documentos cortos o
tweets.

A lo largo de la elaboracién de este proyecto, se rescatan muchas lecciones aprendidas,
que se detallan en los parrafos siguientes.

En cuanto al clustering mediante hashtags se puede afirmar que solo es 1til si los
tweets del corpus poseen en su mayoria hashtags y si el nivel de granularidad provisto
por los hashtags presentes es suficiente como para discriminar los distintos temas. Para
esto se tiene que dar una condicién y es que el uso de las etiquetas sea el debido, en
caso contrario es similar a realizar clustering de forma aleatoria, y esto es lo que termina
sucediendo en nuestra realidad.

En cuanto a los experimentos realizados, se tienen algunas observaciones. Como se
ve en el primer experimento, la limpieza de los tweets es fundamental. Un tweet puede
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poseer muchas caracteristicas que solo generan ruido como ser emoticones, abreviaturas,
expresiones de risa, simbolos incompletos, entre otros. De esta manera, resulta vital que
los tweets sean preprocesados previo a comenzar con la tarea de clustering si se quieren
lograr resultados interesantes.

En el segundo experimento se observé como las distintas caracteristicas en las repre-
sentaciones de los elementos a clusterizar son extremadamente importantes. La eleccién
para determinar cémo un elemento se representara, asi como los atributos que lo identi-
fican cumplen un rol fundamental. También lo es la nocién de distancia utilizada, ya que
afecta directamente a los resultados.

Debido al poco contexto que posee un tweet es fundamental poder de alguna manera
expandir este contexto o lograr comprenderlo con el mayor nivel de detalle posible, ya
sea con informacion externa al tweet o buscando relaciones entre tweets. Agregar estos
datos a la representacién del tweet es una forma valida y demostr6 ser muy futil en
algunos trabajos previos, pero como se observa en el tercer experimento su aplicacién
indiscriminada no necesariamente genera mejores resultados. En caso de realizar algin
tipo de expansién es importante no hacerlo aleatoreamente y sin tener en cuenta los
posibles problemas que se pueden introducir, como algunos de los presentados en la
seccion 4.3.

Entender como afecta al algoritmo y determinar los pardmetros a utilizar en los
métodos utilizados es de alta importancia ya que puede ayudar a mejorar enormemente
los resultados. La realizacion de esta tarea de forma automatica no es facil y no siempre
resulta en valores exitosos.

La evaluacion del clustering es muy compleja y tiene muchos falsos positivos, la
evaluacion interna es muy ttil si se tiene certeza absoluta sobre la representacion de los
datos y la nocién de distancia. En caso de existir mayor incertidumbre en estos aspectos
la evaluacion externa es mas adecuada. Una desventaja que posee la evaluacion externa
es la dificultad para llevarla a cabo ya que por lo general se requiere intervencién humana
y esto puede llevar cantidades considerables de tiempo y trabajo.

La visualizacién en forma de nube de los clusters generados es una herramienta muy
util. Permite ver con facilidad los resultados, pero, como vimos, si el proceso de clustering
no alcanza un nivel determinado se hace compleja su interpretacién por la cantidad de
ruido presente. Asimismo, observar los datos de una manera resumida puede hacer la
tarea de detectar problemas mas sencilla.

6.1. Trabajo a futuro

El proyecto fue sufriendo ajustes que llevaron a resolver ciertos problemas y posponer
otros. En cuanto al clustering en términos generales, se utilizaron dos algoritmos de
clustering diferentes, sin embargo, existen otros acercamientos y técnicas que podrian
utilizarse. Se podria probar la implementacién de nuevas formas de representar los tweets
que contemplen los puntos débiles que se fueron detallando a lo largo del documento.

Dado que el contexto es escaso por naturaleza en un tweet, cuanto mas informaciéon
precisa se agregue, mejor los resultados a obtener. Otra formas de agregar contexto pue-
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den mejorar el resultado del clustering, sin embargo, siempre hay que tener en cuenta el
tipo de informacién a anexar. Como vimos, el hecho de agregar informaciéon no es sufi-
ciente, debe tener un nivel de especificidad suficiente para no generar mayor interferencia
en los tweets.

Una observacién respecto a la naturaleza de los tweets y la forma en que se utilizan
por la gente sugiere la generaciéon y estudio de conexiones entre tweets. En el marco
de este proyecto, los tweets fueron tratados como objetos individuales, sin embargo, se
notaron patrones de relacionamiento que resultaban en conversaciones y/o informacion
sobre una misma actividad desde otra perspectiva. Como trabajo a futuro se podrian
asociar acontecimientos a los diferentes eventos. Por ejemplo, en el caso de entrevistas,
lograr agruparlas con lo que se dice en dicha entrevista. También se sugiere el estudio de
conversaciones entre tweets.

Otro posible aspecto a extender es la nocién de sentimientos de los clusters. Una vez
construido un cluster, conocer la positividad del tépico puede ser un aspecto interesante
para conocer el sentimiento y/o reputacion de/hacia una persona. Buscar la integracion
de este proyecto con otros proyectos de grado puede ser un paso inicial para conocer
aquellas caracteristicas a mejorar.

Por ltimo, la realizacién de una linea de tiempo que muestre los topicos para una
persona en un periodo de tiempo dado no se muestra en este trabajo. Este trabajo deja
todo lo necesario para realizarla, del mismo modo que se presentan los clusters resultantes
para Luis Lacalle en la secciéon de 5.2 del capitulo 5, es posible realizar su anélogo para
una secuencia de dias determinada.
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(zlosario

AdSocia Primer plataforma de publicidad en Twitter para Latinoamérica que une famo-
sos y anunciantes. Brinda una funcionalidad de ranking que permite listar y filtrar
bajo ciertos criterios de busqueda. http://adsocia.com/index.php?m=website&
a=ranking&place=Uruguay. 32, [69]

algoritmo En el ambito matematico se aprecian definiciones como: conjunto ordenado
de operaciones sistematicas que permite hacer un célculo y hallar la solucién de un

tipo de problemas. [6],
APT [Application Programming Interfacel

Application Programming Interface Interfaz que es utilizada para acceder o utilizar
una aplicacion o servicio. [33] [69], [7]]

Bag of Words Forma de representar las instancias, en donde cada una es llevada a una
forma vectorial de conteo de las apariciones de sus palabras, tomandose por lo tanto
como caracteristicas a la cantidad de veces que aparece cada palabra. [43]

BOW [Bag of Words) 13, [69

caracteristica caracteristica (o atributo, o en inglés feature o attribute) es una propie-
dad medible de una instancia que se observa. [2] [69]

corpus Conjunto habitualmente muy amplio y estructurado de textos, que generalmente
representan ejemplos reales de uso de una lengua dentro un contexto. 2] 29] A1}, [69)

El Observador Portal multimedia de noticias actualizadas las 24 horas, sobre Uruguay
y el mundo. Publico en su edicién del dia 17 de Julio de 2012 a la hora 15:21 un resu-
men con aquellas cuentas més influyentes en Uruguay. http://www.elobservador.
com.uy/las-cuentas-twitter-uruguayas-mas-influyentes-n228321.

Freeling Es una libreria de analisis morfosintactico, detecciéon de entidades, POS-tagging,
parsing, desambiguacion y etiquetado semantico. [7}

instancia elemento perteneciente al dominio definido de un topico que es objeto de

estudio. [6], [8] [69]
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72 Glosario

Klout score Esun medidor de la influencia social utilizado por la plataforma Klout para
puntuar sus usuarios en base a esta posible influencia. Es un valor que oscila entre
1 y 100, donde 100 indica un entidad de maxima influencialhttps://klout.com.

B2 69

lema Unidad auténoma constituyente del de un idioma. Es una serie de caracteres
que forman una unidad semantica. [47}

léxico Conjunto de palabras que conforman un determinado lecto. [7}

mencion Esta es otra forma de hacer de tus tweets algo méas parecido a una conversacion.
Permite mencionar a una cuenta de una persona y asi entablar “mini didlogos”.
Vea el link https://support.twitter.com/articles/14023 recuperado el 17 de
Noviembre de 2016 por méas informacion. 31}, [69]

Pantallazo Portal web sobre noticias politicas, econémicas, deportivas, culturales, tec-
nologicas y de interés general de Uruguay y el mundo. También publica aquellos
uruguayos con mayor cantidad de seguidores en Twitter el dia 21 de Abril de 2016 a
la hora 18:48. http://www.pantallazo.com.uy/contenido/Twitter-cumple-10-
anos--Cuales-son-los-uruguayos-con-mas-seguidores--302964. @, @

PLN [Procesamiento del Lenguaje Naturall

Procesamiento del Lenguaje Natural Campo que combina tecnologias de la ciencia
computacional con la lingiiistica aplicada, con el objetivo de hacer posible la com-
prensién y el procesamiento asistidos por computadora de informaciéon expresada
en lenguaje humano para determinadas tareas.

rate limiting La API de Twitter limita la cantidad de pedidos que se pueden realizar
a cada uno de sus endpoints. Estos limites son en base a las invocaciones que se
realizan a través de un usuario autenticado. Se puede ver méas detalle en el sitio ofi-
cial https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limiting asi como también
las ventanas de tiempo y peticiones de los diferentes endpoints en la tabla presente
en https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limits . Ambos links fueron
consultados por tltima vez el dia 28 de Abril de 2017. 33| [69]

retweet Un Retweet es publicar nuevamente un Tweet. La caracteristica retwittear de
Twitter ayuda a los usuarios a compartir ese tweet con todos sus seguidores. Es
posible retwittear tus propios tweets y los tweets de los demas. A veces la gente
escribe RT al inicio de un tweet para indicar que estidn publicando nuevamente
el contenido de alguien més. Eso no es una caracteristica o comando oficial de
Twitter, pero quiere decir que estan citando el tweet de otro usuario.” (Twitter,
2017). Recuperado de https://support.twitter.com/articles/230754 el dia 15

Noviembre de 2016. [34] 58], [69} [73]
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RT [Retweetl 69

Statista Portal de estadisticas de méas de 18.000 recursos diferentes. Establece en su re-
porte extraido de https://www.statista.com/statistics/282087/number-of-
monthly-active-twitter-users/| el dia 5 mayo de 2017 la cantidad de usuarios
activos estimados al mes desde el comienzo del afio 2010 hasta Mayo de 2017. [69)

Term frequency — Inverse document frequency Es una medida que expresa cuin
relevante es una palabra para un documento en un corpus. [50} [69} [73]

TFIDF [Term Irequency — Inverse document frequency} [69

token Simbolo utilizado como unidad minima de trabajo en el analisis de cierto texto.
En este trabajo un token equivale a una palabra en un tweet. [44] [69]

tokenizacion Proceso de separar un texto en tokens. [44] [69]

twitter Red social en donde solamente se pueden publicar y compartir tweets (mensajes
cortos de 140 caracteres).

Word2Vec Esta herramienta proporciona una implementacion eficiente de los mode-
los de bow-of-words y skip-gram para computar representaciones vectoriales de
palabras. Estas representaciones se pueden utilizar posteriormente en muchas apli-
caciones de procesamiento de lenguaje natural y para investigacién adicional. Por
detalles de la implementacion existe su fuente original en https://code.google.
com/archive/p/word2vec/ recuperada el 3 de Enero de 2017.[24] [69]

WordNet Base de datos léxica que agrupa palabras en conjuntos de sinénimos llama-
dos Synsets, proporciona definiciones cortas y generales y almacena las relaciones
semanticas entre los conjuntos de sinénimos. [47} [69
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Apéndice A

Filtros

La presente seccion tiene por objetivo detallar los filtros mencionados en la fase de
preprocesamiento de los tweets. Se presentan en el orden que se detallaron originalmente
en el documento y se listan al mismo tiempo varias referencias que complementan en
detalle cada uno de los filtros.

Eliminacion de abreviaciones

Este filtro es una lista customizada de abreviaciones que aplican en el contexto del
idioma espanol y que se utiliza con frecuencia en muchos ambitos de comunicacion. La
lista es la siguiente:

[(rt77 ‘Xq’, LhrS77 Ld77 ‘C’, Lq7’ ‘X’, (desp7]

Eliminaciéon de emojis

Los emojis como se mencion6 se conforman por dos tipos de filtros distintos:

i. Emojis sencillos

[4:)7’ (:D7 ‘,)7 C,D77 (:/7, ‘:S’, 4:P77 C:_P77 ‘XD’]

7 ) Y )

ii. Emojis UNICODE

La lista de codigos UNICODE para los emoticones utilizada es la correspondien-
te a la quinta versidon de emoticones y se lista en su completitud en el sitio:
http://unicode.org/emoji/charts/full-emoji-1list.html| Extraida el dia 20
Abril 2017.
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Ademas, esta lista debio6 ser complementada con simbolos de otros idiomas. La base
de estos caracteres fue recolectada de http://jrgraphix.net/research/unicode_
blocks.php el dia 27 abril de 2017.

Eliminacién de risa

Para eliminar la risa se utiliza la siguiente expresiéon regular base:

\b(j]a) +\b

La misma concatenada con cada una de las variantes para las diferentes vocales con-
forma la expresion regular:

\b((5]a)+)\b\b((€)+)\ONb((5]2)+)\b[\b((7]0)+)\b[\b((5|u)+)\b
Esta ultima encuentra patrones de la forma ja, jj, jaja, jajja, je, €j, jjeje, jej, jeje. ..
y asi para cada una de las vocales.
Eliminacién de ntimeros

El filtro de numeracién se realiza con una expresion regular capaz de reconocer cual-
quier nimero entero entre [—min_int, max _int].

("=700-91+9)

Eliminaciéon de puntuacion

Para eliminar puntuacién se utiliza como filtro una lista de simbolos de puntuacién
utilizado en el idioma espaiol.

Coocpan 4#7 Q¢ Y Q0 c<7 4)7 2 AT I B B 4/7 [P RIS I A A A AL

[17-7 ) 7$7%7&7 ) ) 7+777 ) 7'777<7*7>767'7
‘@’ 4[7 c]v [ A A c{v ¢|7 4}7 2t R R R B 7]

) ) 9 ) ’ ) ) ’ P RN LR I

Eliminaciéon de URLs

En la eliminacién de URLs, se utilizan dos expresiones regulares de distintos tipos.
Una sobre tokens y otra sobre texto plano. Esto se debe bésicamente a la diferencia que
se tiene entre la linea base y el desarrollo. Para la linea base se utiliza el texto de los
tweets como una cadena de caracteres y por ende se utiliza la siguiente expresion regular:

https[s|?://(7:|a-zA-Z]||0-9]|[$- _Q.&+]|['*(),]|(?: %|0-9a-fA-F][0-9a-fA-F]))+)


http://jrgraphix.net/research/unicode_blocks.php
http://jrgraphix.net/research/unicode_blocks.php

7

Cuando refiere al desarrollo de la solucién al problema se utiliza la segunda forma de
remover URLs:

“http[s|?

Esto es posible dado que el proceso de remover links en este caso se realiza sobre el
contexto de un token, y por ende si un token comienza de tal forma, se esta en presencia
de un link.

Eliminacion de RTs

Para filtrar retweets se tienen en cuenta algunos aspectos importantes. Por un lado,
la forma de reconocer un retweet es a través de consultar el inicio de un tweet de la
forma 'rt ’. En Twitter es obligatorio que un retweet comience de la forma RT dado que
es un token que agrega la plataforma a aquellos tweets que ademas son retweets de algin
otro. La comparacion se ejecuta con el comparativo en mintsculas dado que el tweet es
previamente llevado a esta forma.

Por otro lado, un aspecto fundamental al momento de remover re-tweets yace sobre
el hecho de remover solo aquellos tweets en el cual el tweet re-tweeteado fue recuperado
y es parte del corpus. Esto en otros términos implica el hecho de no perder tweets por el
simple hecho de ser un re-tweet. En aquellos casos donde Twitter no provey6 del tweet
original al menos se perdura una copia re-tweeteada.
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Apéndice B
Arquitectura del sistema

A continuacion se muestra un diagrama de la arquitectura del sistema (B.1)). La mis-
ma se encuentra modularizada por componentes.

Etapas

1. Etapa de recuperacion de tweets y construccion de corpus. Por detalles, consultar
el capitulo 3.

2. Separacion de tweets por fechas.

3. Preprocesamiento, filtrado y expansion de tweets. El capitulo 4, secciones 2 y 3
detallan esta etapa.

4. Existe una cuarta etapa que es la de asignaciéon y obtencién de atributos. La misma
se define en la seccién 4 del capitulo 4.

5. El quinto componente es el encargado de llevar a cabo el clustering en si. Para
conocer al detalle esta etapa se recomienda consultar la secciéon 5 del capitulo
4, asi como también el capitulo 5 que analiza los resultados para los diferentes
experimentos realizados. En esta etapa existe también un postprocesamiento de los
clusters resultantes, que se puede consultar en la seccién 6 del capitulo 4 por mas
detalles.

6. El dltimo componente es el encargado de llevar los resultados del proceso de clus-
tering a su forma grafica en nubes de palabras, por mas detalles puede consultarse
la seccion 2 del capitulo 5.
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e g QHEIE ] Featurizer
jm ..... o >_' aj

y K-Means
DBSCAN

B

Figura B.1: Arquitectura del sistema



Apéndice C
Uso del programa de clustering

En el presente apéndice se muestra como utilizar el programa para hacer clustering.
Al ejecutar el programa con la bandera “help”, se muestran diferentes opciones configu-
rables que pueden ser tenidas en cuenta al momento de ejecucion.

Usage:
python3 -m lib.python.clustering-algorithms.bow_custom [options]

Options:

-h, --help
Show this help message and exit.

--al=ALGORITHM, --algorithm=ALGORITHM
Set the algorithm to use for clustering. Options are: kmeans
(default), dbscan.

-c CORPUS_FILE, --corpus-file=CORPUS_FILE
File path to the set of tweets that will be clusterized, this
option is mandatory.

--extend-features
Extend feature vector with @, # and words.

--freeling
Activate freeling to replace those unknown words by
synset (wordnet) .

--hso, --hide-std-output

Enable/Disable showing clusters on standard output.
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--ido, --id-omnly
If set the cluster output will show only the id of the tweet,
otherwise the full JSON will be saved.

--it, --id-and-text
If set the cluster output will show the id and the text of the
tweet, otherwise the full JSON will be saved.

-k, --find-k
If present kmeans will calculate best kmeans based on silhouette
score.

-m METRIC, --metric=METRIC
Set the metric for validation. Options are: cosine (default),
euclidean.

--max-df=MAX_DF
When building the vocabulary ignore terms that have a document
frequency strictly higher than the given threshold
(corpus-specific stop words). If float, the parameter represents
a proportion of documents, integer absolute counts. This
parameter is ignored if vocabulary is not None.

--min-df=MIN_DF
When building the vocabulary ignore terms that have a document
frequency strictly lower than the given threshold. This value is
also called cut-off in the literature. If float, the parameter
represents a proportion of documents, integer absolute counts.
This parameter is ignored if vocabulary is not None.

--minibatch
Use ordinary k-means algorithm (in batch mode) .

--n-features=N_FEATURES
Maximum number of features (dimensions) to extract from text.

--no-idf
Disable Inverse Document Frequency feature weighting.

-o OUTPUT_FILE, --output-file=0UTPUT_FILE
File path where the clustering results will be saved. If this is
not set the results will be printed to the standard output.
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-p, --plots
If present it will plot at different stages of the process.

--remove-rt
Removes re-tweets if enabled.

--sort-output
Sort output by clusters.

--stemming
Activate stemming to replace by the stem of the words.

--to, --text-only
If set the cluster output will show only the text of the tweet,
otherwise the full JSON will be saved.

--verbose
Print progress reports inside k-means algorithm.

--with-e-v=EXTERNAL_VALIDATION
Use the input file as target to external validate the clusters
generated.

--word2vec=WORD2VEC
Expands the tokens from a tweet with the most similar word.

A continuacion se presenta una posible ejecucion para el corpus de Luis Lacalle Pou
del 9 de Diciembre de 2016 con validacion externa y algoritmo K-Means.

python3 -m 1lib.python.clustering-algorithms.bow_custom --corpus-file
data/person/luis_lacalle_pou/2016/december/9.txt --text-only --with-e-v
data/outputs/1lp_2016_dec_9_cluster_manual_for_validation.txt
--algorithm=kmeans
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Apéndice D
Stopwords

El presente apéndice lista las stopwords utilizadas durante el clustering. La lista esta
conformada por stopwords para el idioma espanol provistas por NLTK y otras agrega-
das que son especificas al corpus. Las palabras agregadas fueron obtenidas mediante un
analisis de frecuencias de las palabras en nuestro corpus.

Lista de stopwords

aca, acd, ah, ahi, ahi, al, algo, algunas, algunos, ante, antes, asi, asi, aun, ain, bien,
cada, casi, como, con, contra, cual, cuando, como, da, dan, de, del, desde, di, dia, don-
de, dos, durante, di, dia, el, él, ella, ellas, ellos, en, entre, era, erais, éramos, eran, eras,
eres, es, esa, esas, ese, eso, esos, esta, estaba, estabais, estaban, estabas, estad, estada,
estadas, estado, estados, estamos, estando, estar, estaremos, estara, estaran, estaras, es-
taré, estaréis, estaria, estariais, estariamos, estarian, estarias, estas, este, estemos, esto,
estos, estoy, estuve, estuviera, estuvierais, estuvieran, estuvieras, estuvieron, estuviese,
estuvieseis, estuviesen, estuvieses, estuvimos, estuviste, estuvisteis, estuviéramos, estu-
viésemos, estuvo, esta, estAbamos, estais, estan, estés, esté, estéis, estén, estés, fue, fuera,
fuerais, fueran, fueras, fueron, fuese, fueseis, fuesen, fueses, fui, fuimos, fuiste, fuisteis,
fuéramos, fuésemos, ha, habida, habidas, habido, habidos, habiendo, habremos, habra,
habréan, habrés, habré, habréis, habria, habriais, habriamos, habrian, habrias, habéis, ha-
bia, habiais, habiamos, habian, habias, hace, han, has, hasta, hay, haya, hayamos, hayan,
hayas, hayéis, he, hemos, hube, hubiera, hubierais, hubieran, hubieras, hubieron, hubiese,
hubieseis, hubiesen, hubieses, hubimos, hubiste, hubisteis, hubiéramos, hubiésemos, hubo,
iba, ir, la, las, le, les, llega, lo, los, mas, me, mejor, mi, mil, min, mio, mis, mismo, mucho,
muchos, muy, més, mi, mfa, mias, mio, mios, nada, ni, nos, nosotras, nosotros, nuestra,
nuestras, nuestro, nuestros, os, otra, otras, otro, otros, pa, para, pero, poco, por, porque,
que, quien, quienes, qué, retweet, retweeted, se, sea, seamos, sean, seas, sentid, sentida,
sentidas, sentido, sentidos, ser, seremos, seré, serdn, serés, seré, seréis, seria, seriais, se-
rfamos, serian, serfas, sedis, siente, sigue, sin, sintiendo, sobre, sois, somos, son, sos, soy,
su, sus, suya, suyas, suyo, suyos, sé, si, tal, también, tan, tanto, te, tendremos, tendra,
tendran, tendrés, tendré, tendréis, tendria, tendriais, tendriamos, tendrian, tendrias, te-
ned, tenemos, tenga, tengamos, tengan, tengas, tengo, tengais, tenida, tenidas, tenido,
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tenidos, teniendo, tenéis, tenia, teniais, tenfamos, tenian, tenias, ti, tiene, tienen, tienes,
todo, todos, tu, tus, tuve, tuviera, tuvierais, tuvieran, tuvieras, tuvieron, tuviese, tuvie-
seis, tuviesen, tuvieses, tuvimos, tuviste, tuvisteis, tuviéramos, tuviésemos, tuvo, tuya,
tuyas, tuyo, tuyos, ti, t, un, una, uno, unos, va, ve, ver, vi, vos, vosostras, vosostros, vs,
vuestra, vuestras, vuestro, vuestros, vi, ya, yo.



Apéndice E

Cluster de ejemplo

Tweets pertenecientes al cluster representado por [encabeza, intendente, despedida,
senador, multitudinaria, anol

1

RT @maurisanner: Despedida de ano de la @amo_62florida con QCEnciso62 y
@LuisLacallePou https://t.co/g9eXj0RBaK

@LuisLacallePou Bromas mediante, se dirige a esta Agrupacion, que junto a @CEn-
ciso62 supo proclamarlo candidato en... https://t.co/tdj9VkKbP0

@LuisLacallePou en despedida de @amo _62florida: "Saben como le dicen al Pajaro:
Corralon Municipal, puro carretilla. .. https://t.co/zRhZ3Whx4H

@LuisLacallePou: “El acto es dos veces més grande que el del afio pasado y el pajaro
mas chico” @tvflorida https://t.co/N5T6jDmbj5

RT @SenJavierGarcia: Gran despedida del ano Agrup Manuel Oribe con intendente
@CEnciso62 dip@JoseArocena @adelgado404 y @LuisLacallePou ht. ..

RT @SenJavierGarcia: Gran despedida del ano Agrup Manuel Oribe con intendente
@QCEnciso62 dip@JoseArocena @adelgado404 y @LuisLacallePou ht. ..

RT @CachitoMarrero: Aqui esta La Manuel Oribe Festejando la Fiesta Despedida
del Ano @QCEnciso62 @LuisLacallePou @PNACIONAL https://t.co/orl. ..

@GramajoWilson @CEnciso62 @MarcosPerez62 @Nancymartinezc @LuisLacalle-
Pou @RafaelPereyral7 @Qevelin _olga Que bueno ver tanta gente buena junta

RT @CachitoMarrero: Aqui estd La Manuel Oribe Festejando la Fiesta Despedida
del Afio @CEnciso62 @LuisLacallePou @PNACIONAL https://t.co/orl. ..

RT @maurisanner: Despedida de afio de la @amo 62florida con @QCEnciso62 y
@LuisLacallePou https://t.co/g9eXj0RBakK

RT @TodosUy: .@LuisLacallePou obre el proyecto de los Centros socioeducativos
de FOEB "me reconforta un sindicato que quiera lo mejor para. ..
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

19
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RT @fperdomo400: Como todos los anos la despedida del afio de la Lista 400
@LuisLacallePou https://t.co/Nfj3AwUouZ

RT @CPereyraSM: Lista 400 en Canelones con @LuisLacallePou @JRadiccioni
@Herrerismo @TodosUy @bacedaprensa @joselo400 https://t.co/2ejcdwaC. . .

RT @glaborde78: Gran convocatoria de @JRadiccioni el sabado pasado en San
Ramon @CPereyraSM @fernandowvillar @LuisLacallePou https://t.co/v. ..

RT @JRadiccioni: Con Los Kompadres y @LuisLacallePou festejando en San Ra-
mon https://t.co/rmbWhVtDvN

RT @JRadiccioni: Despedida del afio de la Lista 400 Video completo en https://t.co/
eftkZHGvg49 @QPNACIONAL @bace @Herrerismo @LuisLacallePou Q. . .

RT @JRadiccioni: Desde San Ramén la Lista 400 @QLuisLacallePou @QANiffouri400
@QPNACIONAL @TodosUy @Herrerismo @bacedaprensa @Blancos UY @Cla. ..

RT @TodosUy: Llega @LuisLacallePou a San Ramén para reencontrarse con amigos
y participar de la despedida del ano de lista 400 https://t.co. ..

@LuisLacallePou mafniana a las 18 hrs en @MunicipioGMvd se coloca capsula del
tiempo que se abrird en 2066. Te esperamos

RT @TodosUy: .@LuisLacallePou en la despedida del afio de la lista 400 de Cane-
lones, agradece a los companeros el trabajo realizado en este. ..

FIESTA COMPLEJO AMERICA CON SU PRESIDENTE JUNTO AL PAN @glo-
riasaravista @LuisLacallePou @QPNACIONAL https://t.co/SQ340Ao04al

Habria que evaluar. En que categoria de IMBECIL se situa @LuisLacallePou y si
los que lo aplauden no lo superan lar... https://t.co/hsDsOAqW2x
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