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RESUMEN

Dado que los servicios de las redes desiase expanden geogréficamente
desde hace varios afios, cada vez en mayor medidgenetran cada vez mas en
diversos segmentos de la poblacién, el valor de la informacion que se genera en este
tipo de plataformas en linea aumenta drasticamentectmunicacion e interaccioen
las redes sociales a menudo reflejan los acontecimientos y la dinamica de la vida real,
por lo que el continuo aumento de usuario provoca que las redes sociales se
conviertan en precisos sensores de los acontecimientos del mundo real.

En este contextoel tratamiento y procesamiento de toda esa informacion, capta
gran interés.Este hecho es el que ha inspirado el presente proyecto, centrado en la
deteccidn de temas emergentes, llamados Trending Topics en Twitter.

Para ello se propan y evallandistintos algoritmosy estrategiasde deteccionque

nos permien descubrir temas mas generales o mas especificos, segun lo que mas
interese. Esto nos dara la capacidad de conocer los temas sobre los que se habla y
saber cudales de ellos y eué momento captanun mayor inerés por parte de los
usuarios, lo que nos permitira simular gbsible comportamiento de Twitter en la
tarea de la deteccién de Trending Topics.
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CAPITULO-INTRODUCCION

En los tiempos modernos de la era de la informacion, la omnipresencia de las
redes so@les en linea ha visto una expansion sin precedentes en los ultimos afos,
elevando las tasas de actividad hasta niveles que hasta hace afos, eran
insospechables. Millones de usuarios participan a diario en redes sociales y foros en
linea, en donde el conso y la difusion de informacién es clara y evidente.

Toda esa flamante informacion se reduce a un unico factor comudn; el lenguaje.
El lenguaje, el instrumento que los seres humanos utilizamos para comunicar el
conocimiento.Desde los inicios de la humdad, el lenguaje ha sido el medio que ha
permitido la comunicacion entre los distintos individuos, lo que ha posibilitado el
desarrollo delas bases de la sociedad que actualmente conocenfdis. €l, no se
podria haber desarrollado ninguno de los avangaes hoy dominamos en cualquiera

de los campos existentes. Por lo tanto, el estudio cientifico del lenguaje, la linglistica,
adquiereun papel muy importante.

Ahora bien, el origen de Internegn Estados Unidos en el afio 1980, fue el
comienzo de un punto de inflexion en la aparicién de nuevas formas de comunicacion.
Una nueva época sgiria de aquel acontecimientd/arias décadas después de su
aparicion, en el aflo 1995, Internet habia logrado convertirse en una herramienta
practicamente masificada. La aparicién de la denominada We[2R.8istema con una
clara orientacién social, permiti6 que surgieran las primeras redes saciE®s
brindaban la posibilidad de que personas de todo el mundo pudieran recuperar o
continuar manteniendo contacto con sus antiguos amiges medio de un mundo
totalmente globalizadoEste suceso fue el desencadenadtla futura aparicion de
numerosagy diversas redes sociales.

Actualmente el abanico de redes socialdel que disponemos,es inmerso.
Twitter es una de ellas, una de las mas famosas redes sociales a dia[8 &oyrata

del principal servicio de microbloggingon mas de 500 millones de usuarios
registrados en todo el munddesta gran cantidad de usuarios provoca que el flujo de
datosy de informacioren tiempo real sea inmensoA pesar de que una parte de los
contenidos de Twitter no estan relacionados con ningan caso real en concreto, la
abundancia de mensajes sobre eventos informativos y la prevalencia de los medios
sociales, ha impulsado el desarrollo de la investigacion tadgiena sistemas cuyo
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objetivo sea descubrir los aspectos mas importantes de la actividad en los medios de
comunicacién social.

/| 2y ONB I YSYGSs St 202Si02 RSJre@iadiTapes(Br) aS OSy i
término que hace referencialos temas tadencia o a los temas que mas se hablan en

un determinado momentoTal es la magnitud que ha adoptado este concepto, que

incluso ha traspasado las fronteras del propio mundo de Twitter, para pasar a ser una

frase de uso comun en los medios de comunicacsiendo noticia aquello quse

vuelve tema del momento en estad social. Esto ha propiciado, por ejemplo, que se

creen secciones especializadas en periddicos online que se basen en aquello que es
tendencia en Twitter.

En este punto entra en juego la &geria linguistica. Talolumen de informacién
ofrece importantes oportunidades y desafios para la investigacion Broetsamiento
del LenguajeNatural (PLN) y aprendizaje automatico.

Uno de los primeros retose centra erla deteccionde dichosTrendng Topics Sin
embargo, la identificacion de los eventos en tiempo real en Twitter no es una tarea
trivial, debido a la heterogeneidadlg inmensa escala de los datday que tener en
cuenta que los usuarios de Twitter envian mensajes con una tematigaamplia.
Ademas como desafio adicional, y por el propio formato de la mensajeria en Twitter,
los mensajese caracterizan por contener pog#ormacion textualy encima, de baja
calidad. Por este motivo, el manejo y procesado directo de los datos en brutos es algo
inviable. La necesidad de un tratamiento prewddquiere un papel fundamental,
condicionando directamente la calidad final de los resultados. Ante esta situacion, el
PLN es el mcargado de proporcionar diversos mecanismos que faciliten el
procesamientoy tratamientode los datos, y por consiguiente, ayuden en la tarea de
deteccon.

1.1 MOTIVACIONES Y OBJETIVOS

La detecciébn deTT es una herramienta de un alto valor para nume®s
profesiones. Periodistas, analistas, profesionales del marketing online y empresas de
seguimiento de opinidn, entre otros, se ven involucrados en el interés de conocer
cudles son los temas mas comentados en determinados momentos, ya que las
tendencias namalmente apuntan a temas que captan la atencion del publico.
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Por ejemplo, @ cara al marketing de una empregauede resultar muy interesante
saber las opiniones de los usuarios reflejadas en los tweets eseritel canal de la
compafiaEsta informaadn seria de gran utilidad para mejorar los servicios ofrecidos
por la empresa, lo que acrecentaria el contento y bienestar del usuBsto
trasladado a grandes multinacionales, supone un campo de aplicacion e investigacion
muy interesantey con muchduturo.

Para ello el procesamiento y analidis los tweetses esencialpermitiendo detectar
los TT del momentoy por lo tanto, detectar el pulso de opiniones de los usuarios en
las redes sociales.

Por este motivo el objetivo principal dployecto esad deteccion de TEn Twitter.
Para ellosepresentan yevallansimultdneamente dos mecanismos distintos.

Por un lado, se propomee implementan un conjuntde algoritmosmediante los que
obtenemos una serie de puntuaciones que nos ayudan en la tareatdendear el
caracter TT de un término

Por otro lado, se planteardiversas estrategiagjue permiten abarcar distintas
posibilidadesen cuanto a tipos de deteccion se refieren.

La aplicacibn de una u otr@strategia junto con la ayuda de los algoritmos, sno
permitira contemplar distintos escenarios y por lo tantietectartemasmas generales

0 mas especificos segun nuestros intereses. Esto implica que ademas de detectar TT,
podremos averiguar con mas detalle los temas sobre los ghaldan.

Con todo lo rencionado, seremos capaces dealuarqué mecanismos son los que
mejores resultados ofrecen y por lo tantteducir cuales son los queas se asemejan
al uso real que hace Twitter en la detegtide TT, que a priori, no tienen por qué
coincidir con los prpuestos en el trabajo.

1.2ESTRUCTURA DE LA MEMORIA

La memoria se divide en una serie de capitulos que facilitan la comprension de

la estructura que sigue el proyecto.

En el primer capitulo se ha realizado una breve introduccion al fundamento y origen de
las redes sociales, presentando las caracteristicas y retos que surgen en Twitter.
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Ademas se han presentado las motivaciones y objetivos del proyecto, junto con la
presente descripcidn de la estructura.

En el segundo capitulo se describen las principedeacteristicas y prestaciones de
Twitter, se presenta el PLN y los distintos tipos de sistemas englobay se abordan
una seriede algoritmos de deteccion de Tlasificadosegun distintos modelos.

En el tercer capitulo se presenta y explica, tantmaalto nivel como en mayor detalle,
el sistema disefiado para la deteccion de TT.

En el cuarto capitulo se evallan thistintaspruebas realizadas aplicando los distintos
algoritmos y estrategias planteadas.

En el quinto capitulo sexponen las conclusi@s segun los resultados obtenidos en el
capitulo anterior y se explica el posible trabajo futuro a realizar para completar el
sistema propesto, y por lo tanto, los rettiados obtenidos.

Por altimo, se detalla la bibliografia utilizada para desarrollgroyar cada una de las
partes del proyecto.
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CAPITULO-ESTADO DEL ARTE

En este capituloealizaremos unantroducciontedrica de todos logonceptos,
herramientas tecnologiay campos de investigacion relacionados &deteccion de
Trending Topics en Twitter.

Por un lado, B primer lugar presentaremos la red social Twitter. Tras una breve
resefia historica, se abordara el formato de la mensajeria, las prestaciones que ofrece y
qué tipo de terminologi@oncretase us, destacando en todo momento los conceptos
mas importantes relacionados con nuestra aplicacibodo ello proporcionara una
vision global déa red social y de los elementos fundamentales de la misma.

Por otro lado, presentaremos la disciplina del procesmto del lenguaje natural.
Explicaremodrevementequé es, en qué consisteuales son sus principales campos
de aplicaciéry qué tipos de sistemas englaba

Por ultimo abordaremos todo lo relacionado con la deteccién de TT. Explicaremos el
proceso genal a seguir en la deteccion para a continuacion describir un conjunto de
algoritmos de deteccion clasificados se@litipo de procesamiento que realizan.

21 TWITTER

En este apartado se va a presentar la red Social Twitter, principal setgicio
microblogging en Internet.Comenzando por su origen y evolugiértroduciremossu
caracteristico formato y qué prestaciones nos ofrece. Profundizaremos en los
RSYy2YAylIR2a Wl lakKiar3aqQ & SELX AOINBYz2za Osvyz
Topics, término obj® de nuestro estudio. Se analizardn sus principales caracteristicas
y coOmo éstas condicionan su propia deteccion.

2.1.10RIGEN Y EVOLUCION DE TWITTER

Losprimerosorigenes deTwitter distan mucho respecto a la percepcion actual
de la tan famosa red socidla actual red de microblogging no nacio con la esencia que
todos conocemos y percibimos ahoiwitter fue un proyecto al que se le fue dando
forma con el paso del tiemp&us oilgenes se remontan al afio 20Q8], en donde
solamente era un proyecto menor dentro de la empresa estadounidense Odeo, una
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start-up de San Francisco, fundada por Noah Glass y Evan Williams, en la que se
trabajaba en el desarrollo de aplicaciones informéticas

Por aquel entonces la empresa estalbabjando en un servidor podcast, una idea
innovadora que pretendia revolucionar el panorama de la escucha de contenidos de
audio en la red, reinventado el concepto de radio online. Sin embargo el auge que
sufria Appg con su plataforma iTunes eclips6 por completo el lanzamiento de ese
nuevo proyectoAnte tal fracaso, Odeo decidio invertir todas sus fuerzas en intentar
volver a crear algo nuevo. De esta iniciativa y con la idea de crear una red social en la
que se puéesen compartir experiencias con grupos de amigos, en el afio 2006 surgio
Twitter [5]. Concretamente lanzaron la plataforma con el nombre ddevttré, un
servidor de microblogs que naci6 con el fin de superar a los famosos SMS e incluso al
email, generando s un nuevo modelo dateraccion a través de la rgd].

Su lanzamiento coincidié con@imaxde agitacion social en Estados Unidos, ambiente

en el que la irrupcién de una nueva herramienta de comunicacién social podria cuajar.
A pesar de quel numero de seguidores que consiguié no fue el esperidoantidad

de mensajes que estos enviaban mostraban el potencial del que disponia.
En sus inicios consiguidé generar 100.000 mensajes mensuales gracias a sus 100
seguidoreslo que mostraba indios en el comportamiento de uso en los usuafis

Hay que destacar que al principio Twitter no tenia ni hashtags ni retaitsifiosde

los que hablaremos mas adelante). Fueron los propios usuarios quienes inventaron y
dieron lugar a estos nuevos, y aatmente conocidos, conceptos, tras probar la red de
microblogging.

Fue en el Festival tecnolégico SXSW de Estados unidos, en donde se reunian los
profesionales de la tecnologia, donde se produjo un punto de inflexibn en el
nacimiento y la evolucion dewitter. Alli, y de manera casual, Twitter se convirtié en la
aplicaciébn que mucha gente utilizaba para conpgar ejemplo, donde se reunia la
gente para celebrar las mejores fiestas. De esta forma Twitter ebrgpexpandirse y
comenzaoser utilizadamuy frecuentementepor personas fascinadas por la tecnologia e
informatica.Fue entonces, 3 afios después de su nacimiento, cuando Twitter comenzé
verdaderamentea tener éxito.

A partir de entonces, el ritmo de crecimiento de Twitter ha sido vertiginoso llegand
cotizar en bolsa a finales del afio 2013. Desde su creacion, Twitter ha crecido hasta el
punto en gue se ha convertido en la tercera red social mas usada en todo el mundo,
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por detras de Facebook y Youtuf#. Actualmente Twitter cuenta con mas de 500
millones de usuarios en el mundo registrados en 2013, de los cuales, mas de la mitad
son activos[7]. En Espafia ya se alcanza la cifra de 5.7 millones de usuarios.

2.1.2FORMATCY PRESTACIONES

La principal caracteristica y el principal atractivo de Twitter se halla en el
formato de sus mensajes. Twitter permite mensajes con un maximo de 140 caracteres,
lo que obliga a estructurar biesu contenidg al mismo tiempo que permite a los
usuarios idetificar de un sab vistazo el interés del mismé estos mensajes se les
fEF Yl ac¢ g Sensaies) 6 YA ONE

Qualquier persona registrada en Twitter puede disfrutar de su principal funcionalidad:

el envio y recepcion de tweetBstos mensajes podran seraé\vi 2 & LJ2 NJ (dza G F2f
(seguidores), de la misma forma quelt]2 RN} & @SNJ t2a Ya&galasSa R
(personas a las que sigues).

Las diversas prestaciones que Twitter ofrece en el lenguaje de sus mensajes, provoca
que, para comprender de manera centa el comportamiento de Twittersea
necesario explicar los términgsvocablosnas caracteristicos e importantes

Entre los mas importantepodemos destacaas siguientegxpresiones

1 a@ 6 a S ye®unscdligdimportante en Twittere$isa para refdrse a los
distintos usuarios de la red. Se combina con el nombre de usuario y se introduce
en los tweets.

T 0RE || 6 NEJDA I (Rdiindet 2R Sa woS 1 dzA § £), p&ryite &hdardurg 2 f
mensaje publicado por otra persona. En ocasiones se inserta RT raerssajes
LI N} AYRAOFNI I f2a RSYta 1jdzS Sa dzy NBG g
muy comun en Twitter que refleja la popularidad de los tweets individuales

1 &€ o | &iftiblo Tyiportante y utilizado en Twitter que se usa para
identificar, desticar y agrupauna palabra clave o topicespecifico Se llama
hashtaga una palabra término que va precedidalel simbolo #De esta forma
se consigue crear una etiqueta para aquellas palabras, lo que permite poder
agruparlas y separarlas de otros tentage incluyen el mismo término, pero que
puede quese estén usandoon un sentido distinto al que se desea otorgatla.
multitud de usosy ventajasde loshashtagen Twitter, ademas del mencionado
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antes, le otorgan una gran importancia en la mensajeriagda red social. Entre
sus usos podemos destacar los siguiefi@gs

1. Ahorro de espacio
Al tener limitados los caracteres de lasensajes, los hashgapermiten
acotar los mensajes rediendo un término popularque puede tener
variaspalabras, en tan solo unas pocas letras

2. Obtencioén de resultados de busqueda
Como consecuencia del use Hashtag, los tweets se afiadaruna lista de
mensajes con hashtag similares. De dstana, al hacer clic sobreualquier
hashtag, podemos obtener ursta de todos los tweetsseritos por otros
usuarios quencluyan dicho hashtagesto permite a los usuarios obtener
resultados rapidamente y bajo un mismo tema.

3. Popularidad
Este es uno de los usos masmocidos. Segun su popularidadh hashtag
puede convertire en uno de los temas tendenaa Twitter, mas conocidos
comoTrending Topic6l'T)

Ademas de lo expuesto, existen otros términos y palabras caracteridgtésnguaje
de Twitter[9], pero en nuestro caso no influyem el desarrollo del sistema a disefiar.

2.1.3LOS TRENDING TG®IC

Los Treding Topicsson uno de los términos mas caracteristicos y populares de
Twitter. Serefieren apalabras o conjuntale palabraslave(tanto con el simbolo del
hashtag como sin énas usadas en un momento dado, haciendo referencia a las
distintas tendencias y temas del momento en Twitter.

Suelen ser convenciones de escritura para grandes eventos, pero también merden
palabras que en un momento determinado se detectan como muy nombradas. Esto
sirve como pista para saber si un tema se ha vuelto inesperadamente popular como

para descubrir si ha sucedido algun acontecimiento nuevo y novedoso.

El auge que ha sufrido Titer en los dltimos afioba propiciado una mayor relevancia

en TT, convirtiéndolos en un barémetro de popularidad, en donde se considera un

ANT Yy f23aNR St |t O y Pdrésle S8i6tivoJod Teh deasion@sSsond (i NB Y R
forzados o impulsados por wrupo deusuarios, marcas 0 movimiento8demas,y
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como complemento,tienen la posibilidad de elegir los Treding Topics del éarea
geografica que prefieran (mundial, nacional) o incluso personalizar la opcion en base a
otros pardmetros, entre los que puedguedar especificados los temas del momento

en funcién de las cuentas que sigue cada usuario en la red.

Sin embargdograr que un tema llegue a s@T no es una tarea tan sencilla como

pueda llegar a parecer.

2.1.3.1Caracteristicas de los Trending Topic

En Twitter los TT son los temas mas novedosos del momento, los que marcan
tendencia, y no los mas repetidoSs decir, demas de la cantidad hacen falta una
serie de aspectos mas complej@r este motivo existen varios factores que influyen
en la crea@n deTT en Twitter[10]. Entre ellos podemos destacar los siguientes:

1 Cantidad
La cantidad, es un factor importante e indispensable para que un término llegue a
ser TT. Por ello es de vital importancia que aparezcairea gran cantidad de
tweets. En esta situacion, los retweets son primordialgkl]. Cuantos mas
retweets se conozcan de un tema, mayor cantidad de mensajes contedittden
tematica por lo queseran mayores las opcionds que se convierta en Trending
Topic. Ademas esta cantidad debe incrementandose debe adoptar un
crecimiento exponencial

1 Velocidad
La velocidad es un factor adicional muy importante también. Hay que tener en
cuenta la velocidad de emision de tweets que contengan diémmiho. Esta
debe ir incrementandose con el paslel tiempo,es decir, que el intervalo de
tweets que no contengan el término en cuestion, cada vez sea menor.

1 Usuarios
Ademas de la cantidad y la rapidez, es necesario que el término o hashtag esté
siendo usado por ungran cantidad de usuario®Jn térmno que esté siendo
utilizado en gran cantidad por un nimero de usuarios muy reducido nunca podra
convertirse enr T.

1 Evolucion de los usuarios
El ndmero de usuarios que usan dicho término debe ir aumentando, deben irse
sumando mas usuarios a la conversaciis decir, se debe incluir el término en
un numero mayor de Tweets y cada vez desde mas cuenigas y distintas.
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Para ello es de gran importancia el nimero de usuarios diferentes que estén
usando el término y la Wecidad con que éstos aumentafnodoello, sin que baje
el ritmo de las que ya estaba participando.

1 Permanencia
Todos los factores mencionados hasta el momento, no deben s6lo mantenerse,
sino que deben seguir incrementandose para que el término en cuestion se
mantenga como T.T

1 Nivel de base
Hay que tener en cuenta el promedio habitual que cada uno de los factores tiene
normalmente. Esto permite calcular el nivel base a partir del cual un término
puede sufrir o no un aumento de uso, y en consecuenciaposiilidad de llegar
a ser TTSi laaparicién de un término no mantiene ascendente su porcentaje en
todos los valores respecto al periodo anterior, no se podrd mantener doimo

Todos estos factores influyen en la creacion y maiméento de unTT. La fuerte
interconexién entre todos ellggunto con la necesidad de su cumplimiento, otorga a
los TTun caracter fugaz y relativamente instantangeunque segun la noticia esto
puede variar, la duracion de URT suele ser muy corta, llegando a ocupar durante
escasas decenas de minutos la listdak top 1demas del ranking

2.2 PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

Una vez conocido Twitter y los aspectos mas importantes que éste engloba,
presentaremosen este apartadobrevemente la disciplina del Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLNEIprocesamiento del Lenguaje Natural es una subdisciplina de
la inteligencia artificial y de la rama ingeniera de la linglistica computaciSeal.
encarga de producir sistemas informaticos que posibiliten la comunicacién
hombre ¢ computadora por medio deehguaje humano o natural, proporcionando asi
mecanismos de comunicacion computacionalmente eficienis.embargo, no solo
hace referencia al reconocimiento de la informacion expresada en lenguaje humano,
sino que tanbién atafida comprension de textos esto en esa misma lengua.

Actualmente, una buena parte del saber humano se encuentra en fordigital en
distintos tipos de colecciones de datoky que supone grandewolimenes de
informacion.Es aqudonde entra en juego el PLN, facilitando el tratamio de toda
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esa informacion.Para ello es necesaria la transformaciontogos esos datos a una
representacion formalgue posteriormente permitira manipularla, comprenderla y
procesarla segun sea necesamor lo tanto, en el contexto del PLN, losesisas se
caracterizan por realizar un preprocesado de los datos con el objeto de obtener una
representacion formal que facilite su comprensignposterior tratamiento. En el
siguiente punto se presentar algunos de los sistemas principales del PLN.

2.2.1 APLICACIONES

La continua Yrecienteintegracion de la tecnologia en todos los ambitos de la
sociedad durante la ultima década, ha propiciado el uso e incorporacion deloRioN
respuesta a la problematica inherente en la inteiénccon las nuevas teotogias.La
aparicion de distintos sistemas o aplicaciones en el ambito del PLN, ha contribuido a
una mejorade esta situacién.Sistemas de traduccion automatica, recuperacion de
informacion, categorizacion automéatica de textorremcion o revision linggtica de
textos, generacion de resiumenes, busqueda de respuestas y reconocimiento y sintesis
de voz, entre otras, conforman los principales campos de desarrolRLd¢l

Atendiendo al tipo de aplicacionxisten otros tipos de clasificaciones sagliferentes

puntos de vistaJ2]: basadas en textos y en dialogos, basadas en la granularidad del
procesado que se hace de la informacion textual y basadas en el caracter final o no de
la tarea.En este segundo grupo se diferencian las aplicaciones a nivel alaggl a

nivel de documento. Aquellas que trabajan a nivel de documento realizan un
procesado interno de los documentos, en donde la identificacion de las palabras claves
es una tarea de granimportancia, ya que categorizan en cierta medida el documento
en el que residen.

El uso y aplicacion diedas estas aplicacioney en concreto, de los sistemas de
Recuperacion ddnformacin, ha propiciado la emersion ddiversas tecnologiafl 3]
entre las que podemos destackr Mineria de Texty la Extraccion de Informacién

2.2.2 SISTEMAS PLN

En el apartado anterior, se han abordado las distintas y mas importantes
aplicaciones del RL Sin embargo, los sistem@EN pueden ser clasificados en diversas
categorias atendiendo a la naturaleza de snétodos. Segun este enfoque, se pueden
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distinguir los siguientes modelos: simbdlicos, estadisticos 0 empiricos, conexionistas e
hibridos[13].

Los modelos simbdlicos estan basados en el conocimiento, emplean reglas y
algoritmos que representan el coamiento del lenguaje naturalPor otro lado, ds
estadisticos o empiricos se caracterizan por la busqueda de distintos modelos
estadisticos para el PLNos conexionistashacen uso de redes neuronales para la
representacion del conocimiento linguistico. e&tos dos ultimos modelos, se les
conoce comomodelos matematicos, debido a su fuerte componente estadistica y
matematica.Por ultimo losmodeloshibridos, constituidos por una mezcla de distintos
modelos con el fin de potenciar las ventajas de cada uno de ellos frente a problemas
de aplicaciones especificos.

En base a esta clasificacidn, los diversos sistenzgdicacionesle PLN, en funcion de

su metodologia, se pueden dividir en sistemas estadisticos y en sistemas basados en
reglas de PLN o conocimiento linglistitos sistemas hibridos, a pesar de ser una
combinacion de diversos modelos, se caracterizan por un fuerte uso de técnicas de
PLN, po lo que se incluyen dentro de los sistemas basados en reglas deAPLN.
continuacion se abordan las caracteristicas principales de ambos sistemas.

2.2.2.1 Sistemas Estadisticos

Los sistemas estadisticos se caracterizan por el gran hingapiéacenen el
uso de la matematica, y en concreto, en la estadistidacen uso de colecciones de
muestras del lenguaje, llamadas corpus, para la creacion de modelos estadisticos. Para
ello, tratan de inferir conocimientale los datosa través del manejo de modelake
probabilidad y estadistica, con el fin de buscar regularidades textuales significativas.
En esta labor, las técnicas basicas tnada deducirtodas las probabilidades medias y
condicionadas de aparicion de las palabras decarpus linglisticQ mediante el
calculoy manejode sus frecuencias de aparicion.

Este tipo de sistemas seielebasa en el modelo de bolsa de palabrad] (del inglés,

Gol3a 2F G2NRA£0VD 9a0S SyF2ljdzST Odze2z St SYSyl
representa un doumento mediante un conjunto de términos indice o palabras clave.

De este modo, el contenido de un documento se puede representar siguiendo el

Modelo de Espacio VectorigRGf Ay 3f S&X &+ B8 praphdstd pat OS a2 R
Saltan a finales de los afios 68egun él, un documento puede situarse en un espacio
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vectorial con tantas dimensiones como términos tenga el vector de representacion del
documento. Este tipo de representacion es una interpretacion extrema del principio de
composicionalidad 1[6], que afima que la semantica de un documento habita
Gnicamente en los términos que lo forman, lo que induce a alegar que si un
determinado término aparece en un documento, este trata dicho tema.

Este planteamiento no tiene en cuenta ni las relaciones entre té&sni la polisemia

de los mismos, ignorando por completo las ideas expresadas en el texto, lo que resulta
insuficiente para una representacion completa y adecuada de la semantica del texto. A
pesar de ello, la representacion sin contenido linglistico hategran éxito durante

las udltimas décadas, como consecuencia de su gran sencillez conceptual, su facil
implementacion y su mas que aceptable rendimiento en la practica.

2.2.2.2 Sistemas con Conocimiento Linguistico

Por el lado contrario, los sistemasadados en reglas de PLN, utilizan el
conocimiento linguistico pardlevar a cabo su cometid&€onsideran el conocimiento
linguisticocomo algo innato y que puede caracterizarse mediante principios y
procedimientos. Fue Chomsky en los afios cincuegtgen propicio la aparicion de las
graméticas formales, introduciendo su modelo generativo del lenguaje, en
contrapartida a los modelos estadisticos, a los que criticaba duramegte.
planteamiento del paradigma légico forma, caracterizado por unidadeg@s entre
otros aspectos, cambio la perspectiva, los programas y métodos de investigacion en el
estudio del lenguaje, elevando la tarea a la categoria de ciencia moderna.

Actualmente, los sistemas basados en reglas de Rlddn su funcionamiento en el
disefio de un conjunto de reglas o heuristicas a pkasitécnicas linguisticas utilizadas.

El éxito de estos sistemas se basa en la capacidad de simulacion de la facultad
linglistica como consecuencia del nivel alcanzado en la comprension de las lenguas
naturales. Tarea que durante los Ultimos afos, esta evolucionando hacia la
mutilingualidad de los sistemas mas frecuentes y hacia su implantaciéon en algunos
dominios restringidos, permitiendo a los sistemas PLN, por un lado, ser capaces de
manejar diversasenguas y por otro trabajacon documentos de cualquier tipo de
dominio.
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2.3DETECCION DE TRENDING BOPIC

La deteccion y seguimiento de temas tendencidrending Topics (TDT, del
Ay3ftSa G¢2LIAO 5S0GSOGA2Y YR ¢NI O3teryald é 0 X
emergentes de una secuencia de fuentes de informacién textual (documentos) y a
cuantificar como evoluciona su tendencia en el tiempo. En este caso, la deteccidon se
centra en mensajes de texto producidos en las posibles plataformas de reddssocia

en concreto, en piezas de texto extraidas de Twitter.

2.3.1 PROCESO GENERAL

La deteccién d@Tlleva implicito un proceso general que se ha de seguir. Segun
el algoritmo a utilizar, el proceqmdra serdiferente y tendra ciertas variaciones, pero
la estructura general serd la misma o muy pareckdiay que tener ercuenta que la
cantidad de informacion es practicamente ilimitada y que el contenido de los mensajes
generados por el usuario es impredecilyiealtamente ruidoso. Por este motivo es
necesario aplicar una serie de pasos previos a la utilizacion del algoritmo de deteccion
de TTEI proceso general a seguir se observéaesiguiente figurd[17],[18]).

F y fr—— %
Raw data } [ Selection ‘ Preprocessing [Dammin-ng [ Evaluation ]
L™ ’ | 4 LS s A
— % = = -
Pattems
D-ata Dﬂtﬂ Trend

Collaction .Analyaia Detection
w \_4 -

Figura 1 Proceso general en la thecion de TT

Como observamos el proceso consta de tres segmentos claramente diferenciados.
En primer lugar debemos disponer de los mensajes de los usuarios. Como ya sabemos
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la cantidad de informacién disponible y generada es muy grande, por lseqdéoen
seleccionar los mensajes que se quieren analiPara ello hay disponibles varias
herramientas, entre las que podemos destacar el uso de la APl de streaming de
Twitter, que devuelve aproximadamente el 15% de la actividad total de Twitter.

Una vezobtenido los mensajes y previo a la deteccidn, se realiza una fase de pre
LINEOSal YASY(d2 Sy I ljdzS aS StAYAyl St d&NXzA
asi bolsas de términos mas limpios que los mensajes originales.

Como ultimo paso se encuentra latdccion, es decir, la utilizacién del algoritmo de
deteccion de TT. Una vez aplicado, se pueden analizar los resultados y sacar
conclusiones sobre la eficiencia de un algoritmo.

2.3.2 PREPROCESADO

También llamaddNormalizacion[19], tiene como objetivola eliminacion de
cualquier fragmento de texto carente de significado, reduciendo el texto a algun tipo
de forma regular que permita su parametrizaci®tara ello se basa en una serie de
operaciones, llamadasperaciones de textoentre las que destacamosl analisis
léxico, la eliminacion de palabras vacias, la eliminacién de signos de puntuacion y
mayusculas y la lematizaciékn los siguientes apartados abordamos cada una de
ellas

2.3.2.1Tokenizacion

El proceso deokenizacién o analisis Iéxiciene como objetivo la conversion
de una secuencia de caracteres en una secuenciak#mso unidades con significado
Basicamentéarata de identificadas palabras de un text®alabrasque en un principio
optan a ser términos clave débcumento trataa. En la siguiente figura, se observa un
ejemplo.

Texto: En Twitter, jel Procesamiento del Lenguaje Natural es basico!

Tokens [ En[ Twitter | el [ Procesamiento | del | Lenguaje] Natural| es | basico |

Figura 2 Ejemplo de tokenizacion de una cadena de texto

Sin embargo, el delimitador entre palabras no siempre es el espacio en bRarco.
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este motivo, normalmente seonsideran tregipos de caractees [20]: caracteresde
palabra, interpalabra y especiales. Los caracteres de palabra se refieren a las propias
letras y a los nimer) mientras que los caracteres interpalabra hacen referencia a los
espacios en blanco, las comas, pomtos y los sigr®de puntuacion mas frecuentes.
Por ultimo, los caracteres especiales tratan aquellos simbolos que requieren un
procesamiento espéfico. Distinguimoslos guiones (utilizados para continuar una
palabra al final de una linea, la conexioe galabras independientes, e)c los
apostrofos (muy utilizadosen el ingléy y las abreviaturas y siglas (que utilizan los
puntos con un cometido distinto al de finalizar una oracion), entre otros.
En esta situacion, el uso de una serie de reglas egaléemportancia, ya que ayudan
detectar el caso particular al que nos enfrentamos, permitiendo asi un &ptimo
procesamiento de los datos.

2.3.2.2 Stopwords

Las palabras vacias o palabras de par@ikl ind Sa > dGadaeds 2 NRaE 0
referenciaa aquellostérminos que por un lado carecen de significado (su contenido
semantico es escaso) y por otsoelen setmuy frecuentespor lo quesu aporteal
contenido del texto es casi hulo. Como palabrasiagpodemos distinguirentre otras,
preposiciones, conjumenes, arfculos e incluso en algunos casos, veslaaketives y
adverbios([21], [22]). Por este motivogl proceso de eliminacion de las stopwords es
esencial. Ignorar este tipo de términos supone un considerable ahorro de recursos, ya
que reducennotablemente la cantidad de términos a procesarpor consiguiente,
reduce el espacio de almacenamiento de las estructuras genefadasontinuando
con el ejemplo anterioren la siguiente figurabtendriamosel siguiente resultado

Texto: En Twitter, jel Procesamiento del Lenguaje Natural es ba

[72)

Tokens | Twitter | Procesamiento | Lenguaje| Natural | basico |

Figura 3Ejempb de eliminacién de stopwords

Como consecuencia de la eliminacion de las palabras vacias, podemos apreciar que el
texto se ha visto reducido casi a la mitad de palabras que en un comlenzo
conformaban.

2.3.2.3 Eliminacion de Signos Ortograficos
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En este paso se trata de homogeneizr texto. Para ello se eliminan
princpalmentelos signosortograficos como tildes, diéresis, etc. y se realiza el paso de
mayusculas a mindsculas. De esta forma obtenemos un texto normalizadfoyme,
formado por Unicamente términoson significadoCano consecuencia de esta etapa,

el ejemplo quedaa tal y como se muestien la siguiente figura.

D

Texto: En Twitter, jel Procesamiento del Lenguaje Natural es b

Tokens  [itter | procesamiento | lenguaje | natural [ basico |

Figura 4 Ejemplo eliminacion signos ortograficos

De forma adicional, se eliminan cabeceras, etiquetas, y se controlan parametros como

abreviaturas, acréonimos, etc.

2.3.2.4 Lematizacion

El proceso de lematizacid@4] trata de determinar elemao forma canonica
de cada palabra. Los idiomas provenientes déhl@bmo el espafiol, italiano, francés,
etc.) son lenguas flexivas, es decir, tiene flexion nominal y vegstd. quiere decir que
las palabras parten de una raiz (lexema) que se junta con teciomes (morfemas)
para indicarNJ 4 32 & 6 LJ2 NJ $)eISadicandd ¢l pretériio OmpRriecto del
verbo escribir) Segun el tipo de terminacién usada, se distingus tipos de
lematizaciones 45]: la lematizacion flexiva (se suprimen Iphkirales, género y
terminaciones verbales) y la lematizacion derivativa (elmiademas sufijos

derivativos).

Todo este procesoque el ser humano realizamos de forma automatica, requiere del

uso deun tipo deprogramasllamadds lematizadoresherramientasbasadas en una

serie de algoritmos, reglas y recurspse tratan de obtener el lemas de las palabras.

Para ello utiliza técnicas como el etiquetado PO O RSt Ay 3af Sas at I NI
qgue les permiten conocer la categoria gramatical de las palalifaproceso de

lematizaciéraplicado anuestro ejemplose observa en la siguiente figura.

jO N

Texto: En Twitter, jel Procesamiento del Lenguaje Natural es b

Tokens | twitter | procesamiento| lenguaje| natural | bésico|

Figura 5Ejenplo de lematizacion
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Algunas de las herramientas de lematizacién mas conocidas soeedihg27] y el
TreeTaggef28].

Ahorabien, en idiomas que poaa una menor flexidrfpor ejemplo el inglésysepuede

aplicarun proceso similar a la lematizacion llamaiemming[29], cuyo objetivo es la
NERdzOOAsyYy RS dzyl LI fIFONF | &dz NI} Nesus RSt Ay
posibles terminaciones (que a priori contienen la seméantica bésica del concepto).

Para ello se basan en la heuristica desechando cualquier tipo de analisis morfoldgico.

Esto implicauna serie de inconvenientgserrores B0], por ejemploque en ocasiones

no se distingaadecuadamentesl comportamientode palabras homénimag31] (por

S2SYLX 2 ao020GS¢ 02Y2 @S NIPar elkontado? indde su82 Y2 ad
grandes ventajas es la velocidad de procesamiebio.cldsicoen los algoritmos de

stemming es el algoritmo de Porte8d]. En la siguiente figura se muesthalgoritmo

de stemming aplicado a nuestro ejemplo.

DO

Texto: En Twitter, jel Procesamiento del Lenguaje Natural es b

Tokens | twitter | proces | lengua | natural | basic |

Figura 6 Ejemplo de stemming

2.3.2.5 N-gramas

Siendo uno de los procedimientos estadisticos mas extendidos, el modelo de
representacion den-gramas también llamadosnodelos del lenguajg33], tiene en
cuenta las dependencias directas que surgen por la proximidad entre palabras,
evitando asi la pérda de informacion de las relaciones sintacticas entre las mismas,
originada por la aceptacion de la palabra como unidad béasica de significado.

De manera genérica, un-grama es una secuencia de elementos, palabras o
caracteres, extraidos de un texto d@ma no necesariamente consecutiva (aunque
por regla general suelen ser contiguos). Segun el tipo de elementos que formen el n
grama, podremos distinguir diversos modeld35][ (nrgramas de caracteres, de
palabra, mixtos, etc.Para ello, se utiliza ungentana deslizante de longitud fij&4]

de n elementos que va recorriendo iterativamente el texto, obteniendo asi la
secuencia de elementos requerida. De esta forma se pueden formar bigramas (2
gramas), trigramas (yramas), etcConsiderando fgramas depalabras, obtendriamos

la siguiente figura.
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Texto: Extraccion de informacion y Twitter

Bigrama: | Extraccién de| de informacién| informacién y | y Twitter |

Trigrama: | Extraccién de informacior] de informacion y | informacién y Twitter |

Figura 7 Ejemplo de calculo de bigramas vy trigramas

Podemos observar odo con el uso de tigramas obtenemos una coocurrencia de
LI f1oNF& RS ANIY &aAIYATFAOIR2 O64GSEGNI OOAsy
observar que lastopwordsno han sido eliminadas para la formacion de leggamas.
Segun diversos estudiosg3 la tokenizacionde un texto en rgramas no necesita
obligatoriamente de ningun tipo de preprocesamiento tal como s&tmming,
lematizacién, etc.El simple hecho de tokenizar engramas de caracteres, por
ejemplo, permite hacer frente a la probleméatica de lamiaciones morfolégicas y
errores ortograicos, tal y como se aborda en7]3 Ademés, existen diversas
variaciones del modelo como losgramas de longitud variable §8 que indican el
éxito que los rgramas estan teniendo en el PLN y en concreto, €&elauperacion de
Informacién. Todo ello otorga a los-gramas grandes ventajas como la eficiencia,
simplicidad, robustez e independencia del dominio.

2.3.3 ALGORITMOS DE DETECCION

La misién de los algoritmos de deteccion es la extraccién de temas teadenm
un cuerpo textual. Para ellos los algoritmos suelen estar basados en modelos
estadisticos embarcados en un marco matematico que permite examinar una serie de
documentos y descubrir a partir de las estadisticas de las palabras en cada uno, cuales
son los temas de los que se hablastos documentos, no seran otra cosa que los
mensajes generados por los usuarios en Twitter a través de los cuales se podran
obtener losTT.

2.3.3.1 Basados en modelos estadisticos

Este tipo de algoritmos se caracterizaar ga simplicidad del concepto que
manejan y por ser un mecanismo rapido y bastante eficaz en la deteccion de temas
emergentes. Su objetivo es la identificacion de los términos relevantes o términos
clave del texto, a través del calculo de los pesos adosia dichos términos. A este
coémputo se le conoce conppnderacion del términf89].
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2.3.3.1.1Modelo Binario

Método mas elemental, en el que el peso puede adquirir dos valores distintos:
0 en caso que el término no aparezca en el documento, o 1&eiho si aparece.

23.3.1.2TF

LaFrecuencia de Térmio¢ C>X RSf Ay 3If Sa> ¢ SNY T NBI dzs
evalia como de relevante es un término para un documento en una coleccion,
midiendo su frecuencia de ocurren@a la coleccion de docuentos.La TF puede ser
definida de dos formas distintad(], de acuerdo con las siguientes exgiones.

thij=n; ; tfi =0 1)

ni; es el numero de veces que el términ@parece en el documentp y N es el

namero total de palabras del documenio La primera definicion es la propiamente

Frecuencia de Térmimaientras que la segunda se corresponde cofriecuencia de

Término Normalizado RSt Ay 3f SAX &b 2 NI Existenl v&iBnteded N CNB |
algoritmoTFbasadas en diversos modeldal y como se especifica en [41

2.3.3.13TF-IDF

El método TADF[42] 6 RSt Ay 3af Sas calwv&deYDocaméktlj dzSy Oe&
C NB |j dzSy ectitério que evalla como de relevante es una palabra para un
docunento en una coleccion, es decir, mide la frecuencia de ocurrencia del término en
la coleccién de documentod3).

Existendos tipos de pesos asociados a un mismo térmid: [el peso local(la

frecuencia de ocurrencia de un término en un documento)pesb globa(nimero de

documentos enlos que aparece dicho términope esta forma, el peso local se
corresponde con el concepto dg, mientras que el peso global hace referencia a la
Frecencia Inversa de Documeni®F)o RSt Ay 3f Sa> GMNFIPENESE SO dz
IDFviene definida seguta ecuacion (2).

idf, =log — )

D es el numero total de documentosdyes el nimero de documentos que contienen
el término i. La IDF permite penalizar aquellos términos que estan en muchos
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documentos, valorando en mayor medida aquellos que se encuentran en nfeoios.
lo tanto, el calculo de TIDF viene dado por la unién de ambos pesaky como se
muestra en la ecuaon (3)

TF¢ IDF = tf; - idf 3)

El valor THDF aumenta proporcionalmente al nUmero de veces que un término
aparece en el documento, pero es compensada lpofrecuencia del término en la
coleccion de documentos. Esto permite manejar el hecho de que algunas palabras son
generalmente mas comunes que otr@glemas, existen variaciones del algoritme TF
IDFbasadas el uso de diversos métodos de normalizadi@d], [41]), en los que se
emplea un factor de normalizacion que permite equilibrar casos en los que se emplean
documentos de distintos tamafios.

23.3.14NTF

Este método hace uso de una puntuacién simple similar al enfoque que
proporciona el métodd FIDE Mientras que en el algoritm®FIDFla relevancia de un
término en un documento se obtiene en funcion de la frecuencia de aparicion de ese
término dentro del documento, normalizado por el nUmero total de documentos en
los que aparece el término, el nw&lo NTFevalta la frecuencia de los diversos
términos en un periodo de tiempo concreto (ventana temporal).

La puntuacion definida en este método comt;; se define como el porcentaje del
total de tweets que contienen el términbdentro de una ventana temporaléj].
La puntuaciomtf;; vienedefinida segun la ecuaciod)(

ntft,i = —h (4)

thio gAYy R26 (S Nddica®IMi@ur8e/tveets gue contienen el término

dentro de un periodo temporal alrededoetinstantet ycfi 6 & O2 N1Jdza G SNX T NB|j c
hace referencia al nimero total de tweets que contienen el térniieo la coleccion

de tweets

El hecho de utilizar la ventana temporal permite identificar aquellos instantes en los
que los términos, por un lado son muy frecuentes, y relativamente poco frecuentes
por otro. De esta manera se detectan los TT como aquellas zonas donde se alcanza el
pico (valor maximo dentf;; para el términoi). El valor maximo que puede alcanzar
dicho pico sera 1, caso en el que todas las apariciones del térmiooren dentro de
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una ventana temporal.

2.3.3.15 Entropia

Para calcular la entropia de wérmino, primero se seleccionan todos tweets
que contengan el término a evalua4Q). Entonces la entropigR St AFhBdH A T G
del términoi se define segun la ecuacioh)(

H=-B i | €& ®)

ni; es el numero de veces que la palagraparece en el conjunto de tweets
que contienen el términdy N es el nimero total de palabras en la coleccion de tweets
gue contienen el términa La entropia es un parametraue puede servir de ayuda
para detectar qué términos pueden ser clasificados como spam.

2.3.3.2 Basados en modelos probabilisticos

Por otro lado, y entrando en algoritmos de un mayor nivel de dificultad,
tenemos los basados en meétodos probabilisticoesgi® el tipo de salida que
produzcan, podemos distinguir dos grupos de algoritn#s: [algoritmosbasados en
documentos y en funciones

En el primegrupo se pueden destacar los algoritmos LDA yiJdé]. En este tipo de
algoritmos un tema esté represtado por un grupo de documentos. Este método, en
algunos contextos, sufre el problema que la inclusién de un nuevo documento a un
tema existente depende de umbrales arbitrarios, lo que supone una desventaja.

En el segundo grupo destacamos el algoritmedsp. En este tipo de algoritmos se
hace referencia como funcién ghévote a la aparicién de un grupo de palabras clave en

un cierto lugar. Este método se basa comunmente en el andlisis de las asociaciones
entre los distintos términos, por lo que a menudse pueden tener en cuenta
correlaciones erroneas.

23.3.2.1 LDA

LDARS f  Albatarit Qirictiett dllocatiof) es uno de los modelos Bayesianos
mas conocidos y usados en la deteccionTdeSe trata de un modelo de aprendizaje
supervisado paracaracterizar el contenido de los mensajg40]. En él, cada
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documento se representa mediante una bolsa de términos, que son la Unica variable
observada, a través de la cual se intenta extraer los temas tendencia. Es decir, LDA
tiene como entrada un conjuntde términos correspondientes a la representacion de
cada documento de la coleccién, dando como salida los temas latentes de cada
conjunto de palabras, que es lo mismo que los temas latentes de cada documento.

Formalmente, un documento se asocia con disdribucion multinomial de temas que
a su vez son distribuciones multinomiales de palabras. De esta forma podemos definir
la siguiente estructurad[/]:

1 Palabra es la unidad basica y discreta de datos. Se define como un conjunto
de elemento de un vocabuia de tamafioV
Documento (w = {ww,Z X, es una secuencia de N palabras

1 Cuerpo (D= {ww,Z X\3), es una coleccion de M documentos

En la siguiente tabla se muestra un resumen deviasables utilizadas en LDAS].

K Numero de temas

N Numero de palabras

M Numero de documentos

h Distribucién de temas ean documento
%) Distribucién de palabras en un tema
h Parametro de la distribuciéBDirichletde”

j Parametro de la distribuciébirichletde g
w Palabra observada (a evaluacion)
z Tema evaluado

Tabla 1Variables del algoritmo LDA

Detallando un poco méas podemos esfiear los siguientes elementos:

{ Cada documentgtiene N, palabras

1 w; es la palabraobservada del documento

1 Todas las palabras de un documeppmdran ser agrupadas dftemas

1 @& ;¥ zson las variables ocultas que se deben deducir o inferir. Para estas
dos primeras se hace uste la distribucion Dirichletz;, como ya explicamos
mas adelante, puede sebtenida mediante el procedimiento de muestreo de
Gibbs integrando & -

Estas variables estan interconectadas en el modelo probabilistico en LDA tal y como
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muestra la siguiente figura4{], [49]).
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Figura 8Interconexién de las variables del algo LDA
Como se observa en la figura, existen tres niveles en la representacion de LDA

semejantes a la estructura antes definida:

T [2a LINIYSiNRa h & i &8 SyOdsSyiN}ty Sy
muestrean una vez en el proceso generacion de un cuerpo

9 [F @QFENARIFIO6ES - Sa dzy LI NIYSINR | yA@St
documenta

9 Por dltimo, los parametros z y w son variables a nivel de palabra de las que se
toman muestras una vez por cada palabra en cada documento

Al contrario que muchos modelos de agrupaciéon, LDA permite que un documento
pueda estar asociado con multiples temas. Esto se debe a los tres niveles implicados en
el algoritmo y en particular, al nodo tema que se muestrea repetidamente en un

documento.

H planteamiento de este algoritmo requiere el calculo y la estimacion de distintas
probabilidades condicionadas de aparicion, ademas del célculo de la maximizacion de
alguna de ellas. Esto provoca que en ocasiones nos encontremos con integrales
intratables que sélo se puedan hallar mediante distintos métodos de aproximacion, lo
gue entorpece el proceso de deteccién y aumestagran medida su complejidador

este motivo vamos a explicar un mecanismo aproximado basado en el muestro
deGibbs, por el que sébtienen resultados casi idénticdsn este caso, el proceso
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generativo del algoritmo LDA siglzesiguiente estructuradp]:

1) Para cada tem&, el parametro multinomia@ se obtiene a partir del muestreo
de la distribucion Dirichleg®~5 A NBH | 0

2) Para cada documentpy sobre losk temas posibles, el pardmetro multinomial
4SS 200ASYS I LI NIANI RSt YdSARENBE20RS

3) Para cada palabradel documentoj, z; se obtiene a partir del muestreo de la
distribucionz; ~ Discretep;)

4) El valorw; de la palabra en el documentoj, se obtiene del muestreo de la
distribucion discreta  de los  temas z, es  decir, de
wji ~ Discretel ;)

Tras ello, la probabilidad de que se dé un cierto tema bajo ciertas condiciones viene
dadapor la unién de dos ratios48], [49]):la probabilidad que tiene la palabra wiji
bajo el tema k y la probabilidad que tiene el tem& en el documento.

La unién de ambos, se produce segun laaen 6).

n (k) 3 n ()

—jiwys T Pwis “jik T Ok

: : (6)
Z}le (”g?z',w + 5310) 25:1 (n'(—j;i,k’ i Qk’)

p(zji = klZ_ji, W, v, B) o

k . .
n{ )_J-i,W es el numero de palabras del cuerpo con valgr asignadas atema Kk,

excluyendo la palabra del documentoj y n(j)_ji‘k es el nimero de palabras en el
documentoj asignadas al tem&, excluyendo la palabradel documentoj. De esta
manera obtenemos lIgrobabilidad de que se dé cierto tema en un documento
teniendo en cuenta qué palabras contribuyen o no en la generacion de ese tema.

3.3.2.2 Dog

Docp (RSt A DoEum&wpiYot tdpic detection) es un método de deteccion
y de seguimiento de temas que utiliza un enfogbasado en documentogl6]. Este
algoritmo se ayuda del método LIRSt A oadlitys SeRsitiv@ Hashi)gpara
recuperar rapidamente el vecino mas cercano de un documento y acelerar la tarea de
agrupamiento. BH es un método probabilistico cuyo fin es la reduccién del nimero de
variables aleatorias que se examinan. Para ello se aplica la funcién hash (distinta a la
funcién hash en criptografia) a los datos de entrada consiguiendo que documentos
similares se aghen a los mismos grupos con una alta probabilidz@.[Se busca
maximizar la probabilidad de colision entre documentos similares.
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Las fases que conforman el algoritmo se muestran a continua®tn [

1 Primero agrupa todos los mensajes y calcula la simildel coseno de la
representacion Tk IDF de un mensaje de entrada con todos los mensajes
procesados hasta el momento. Si la similitud con el mejor mensaje esta por
encima de un cierto umbraby.igr, asigna dicho mensaje de entrada a la
agrupacion ya astente como la mejor coincidencia. De lo contrario crea un
nuevo clister con el nuevo mensaje como Unico elemento.

Los mejores grupos de Tweets se recuperan de manera eficiente mediante LSH
CAtGNF f2a OftgaisSNBa 02y, ygYSNR RS St SYS

Para cda clusterc, calcula una puntuacion segun la ecuacion (

| Docs.| |words;|

score, = Z Z EXD(—’P(’W-@ )) )
i=1

J=1

w;; es el jésimo termino que aparece en eésimo documento del cluster y
p(w;) es la probabilidad de aparicion de salo término (y se estima gartir
de un conjunto de datosle referencia recogidos de Twittejor lo tanto,
cuanto menos frecuentes sean los términos, mayor sera la puntuacion del
claster.

1 Los clusteres se ordenan segun la puntuacién obtenida y se devuelven los que
mejor puntuacién hayan obtenido

La ventaja de tilizar LSH se traduce en una mayor rapidez en la busqueda de los
vecinos mas proximos con respecto a la similitud del coseno en una gran coleccién de
documentos, lo que se traduce en una mayor eficiencia.

3.3.2.3 GFeap

GFeatp RSt A @raphiased featurepivot topic detectiorf) es el primer
método que vamos analizar dentro del grupo de algoritmos funcion de pivote. Su
principal caracteristica es el uso del algoritmo SCAN entdpaede cluster o
agrupamientoSCANR St A StrHctu@lZCHisteding Algorithm for Netwogjses un
algoritmo de agrupamiento basado en las definiciones del algoritmo DBSf@AN (
Ay 3 {D&naitbaskedspatial clustering of applications with ndjsfp1]. DBSCAN es el
primer algoritmo de agrupamientbasado en densidad ya que es capaz de encontrar
un nimero de grupos a partir de urdhstribucién de densidad estimada, construyendo
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grupos en los que sus puntos s dos tipos:

1 Puntos centrales, puntos que tienen en su vecindad una cantidad de puntos
mayor o igual que un umbral especificado (parametro MinPts)

1 O puntos borde, puntos que no son ni centrales ni ruido (puntos que quedan
fueran de los grupos)

Ademas de detectar comunidades (grupos) de nodos o puntos, SCAN proporciona una
lista de todos los centros, cada uno de los cuales puede estar conectado a otro
conjunto de comunidades. Relacionado con un enfoque mas orientado a la deteccion
de TT, tenemos el siguiente planteamiento:

1 Los nodos o puntos del grafo se corresponderian con tosinés
1 Las comunidades o grupos se corresponderian con los temas

Tras recoger al azar un conjunto de tweets (cuerpo de referencia o tweets de
referencia), se selecciona el conjunto de términos que se quiere agrupar (cuerpo a
incluir o tweets a incluir)Para cada uno de los términos del cuerpo de referencia, la
probabilidad de aparicidén se esta segun l&cuacion (8)

p (w|cuerpo) =—— @)

Ny es el nimero de veces que aparece el términen el cuerpo N (para un término

de longitud m)es el nimero de términos de longitud que hay en todo el cuerpg 4

es un parametro de suavizado (con un valor tipico de 0.5), que se incluye para
regularizar la probabilidad de estimacién, de forma que si un nuevoitérmo
aparece en el cuerpmo se le asigna probabilidad O.

Para averiguar cuales son los términos de mayor importancia en el cuerpo, se calcula
el cociente de las probabilidades de aparicién de cada término en los dos cug?pos [
A este cociente selllama la razén de verosimilitudefinido segun la ecuaciéf)(

Razon de verosimilitud= s 9

Los términos con la razén de verosimilitud mas alta seran aquellogeggan una
frecuencia de aparicibn mayor y se espera que se relacionen con los temas mas
discutides de forma activa en el cuerpo.

Una vez seleccionadosestos términos, se aplica el algoritmo SCANpara extraer
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distintos grupos de términos, cadmo de los cuales se consideran que son distintos
temas. Para ello el proceso a seguir consta de las siguientes4éges |

1 Seleccién se seleccionan los K mejores términos con mejor razon de
verosimilitud y para cada uno de ellos se crea un nodo distintel grafico G

1 Enlace cada uno de los nodos de G se conectan mediante una estrategia de
conexion de términos. En primer lugar se escogen pares de términos y se calcula
su similitud. Para ello se utilizan distintos métodos

. El nimero de documentogn los que los términos pueden coaparecer

. EI nUmero de coapariciones divido pla mayor o menorfrecuencia de
documento de los dos términos

. El coeficiente de similitud de Jacard (midela similitud entre conjunto de
muestrasfinitas)

Ademas, también se puede utilizar un enfoque kNNekmue se une cada
término con sus k vecinos mas proximos o un enfoque en el que se unen pares
de nodos que tienen una similitud superior a un valor fijado.

1 Agrupamiento en este punto se apliaa algoritmo SCAN, con el que se genera
un tema por cada grupo o comunidad de términos detectados

1 Mejora del agrupamientosi la conectividad de cada uno de los centros

detectados por SCAN para cada una de las comunidades supera un cierto
umbral, loscentros se unen a dichas comunidad€mo ya se mencion6
antes, SCAN permite que los centros que detecta puedan estar conectados con
varias comunidades o grupos de términos al mismo tiempo.

Se puede observar la importancia de la fase de unién entre stisitdis términos del
grafico G. El éxito de esta fase y de todo el proceso en general depende directamente
del buen calculo de la similitud entre los distintos términos.

De la importancia del célculo de la similitud entre pares de términos del algoritmo

recientemente analizado, surge el problema de los algoritimasados en funciones

Este tipo de algoritmos basa su buen funcionamiento en el buen célculo de la similitud
entre pares de términos, es decir, en algun tipo de funciéon que cuente el nimero de

cooaurrencias entre pares de términos. En caso de que no sean temas estrechamente
relacionados y que no compartan un namero relativamente grande de términos, es

probable que el calculo de la similitud produzca temas mas genéricos 0 temas
fusionados, lo que prmcaria que la deteccion de temas no fuese tan precisa.
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Una opcidn para afrontar este posible problema, seria tener en cuenta la coocurrencia
simultanea entre mas de dos términos. Esto nos lleva a considerar el uso de mineria de
datos.

2.3.3.3 Basados en meria de datos

La mineria de datoss un campo de las ciencias de la computacionagrapa
una serie de técnicas y tecnologias que tienen como mision la extraccién de
informacion a partir de patrones contemplados en grandes colecciones de datos
estructrados almacenados en bases de datfis3]. Trata de detectar patrones
repetitivos que expliquen el comportamiento de lostaw® en un determinado
contexto.Por ello se trata de una buena técnica para la deteccién de temas, ya que es
capaz de determinar quélementos son propensos a coocurrir en un conjunto de
datos o transacciones.

En un contexto de redes sociales y concretamente en Twitter, un elemends
cualquier término mencionado en un tweet (sin incluir signos de puntuacion, palabras
vacias, etc). ®esta forma ldransacciorse corresponde con un tweet y el conjunto de
transacciones o datos a analizar son todos los tweets que se producen en un intervalo
de tiempoTj. El nimero de veces que un conjunto de términos dado se produce en un
intervalo detiempo se llama soportésupport) y cualquier conjunto de elementos que
cumple un soporte minimo se llama patton

23.3.3.1AIS

AIS (Agrawal, Imielinski & Swamile el primer algoritmo desarrollado para
obtener reglas de asociacion, un mecanismo deesentacion del conocimiento que
permite caracterizar posibles regularidades que pueden edars una gran base de
datos [54]

En AIS, una regla de asociacion se defina de la fon= X][s,c]&h dondeXes un
itemset(conjunto de items, de términosy es un item no incluido en, Xrepresenta la
relevancia (proporciéon de transacciones de la base de datos que contiemef) yc
representa la fiabilidadconfidence proporcién de transacciones con X que contienen
también a Y). Para evitar la genetacde reglas irrelevantes se definen dos umbrales:
MinSupporty MinConfidence Respecto a la terminologia, podemos destacar los
siguientes concepto®s]:
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T

T

k-itemset un itemset con k items se denominaittmset (k conjuntosde
términos distintos itemset de tamafio Kk Losk-itemsets con unaelevancia
mayor o igual qudlinSupportforman parte del conjunta.[k].

L[k} es el conjunto de-kemsets relevanteglarge kitemsets)

C[k}l es el conjunto de -kemsets candidatogcandidate kitemsets)que en
principio podrian pertenecer al conjunto L[k], ya que podrianllegar aener

la relevancia minima

El proceso que sigue AIS se define acordeseguiente estructura:

Se lee una transaccion (tweet) de la base de datos

Se determina qué conjunto de término§temsets) relevantes de los
encontrados en la pasada anterior por la base de datos, estan contenidos en la
transaccion

Se generan los itemsets candidatos. Para ello se extienden los itemsets
relevantes encontrados en la transaccion con otros items ttanaaccion

Se calcula la relevancia de cada uno de los itemsets candidatos a medida que se
recorre la base de datos. Para ello se hace uso de un contador con el que se va
evaluando la frecuencia de cada uno

Los candidatos cuya frecuencia sea mayor lguestablecida poMinSupport

pasan a formar parte del conjunto de términos relevaritpg.

De esta forma, el pseudocodigtel algoritmo quedaria tal y como se muestra en la
siguiente figura.

L[1] = {large 1-itemsets}
k=2
Mientras L[k-1]
Clk] = o;
Para cada transaccién t D
L. = Conjunto de (k-1)-itemsets relevantes contenidos en t
Para cada itemset 1. L.
C. = Extensiones de 1. contenidas en t
Para cada candidato c ¢ C.
Si c C[k]
Incrementar el contador asociado a c en C[k]
S1 no
Afiadir c a C[k] (contador=1)
Lkl = { ¢ ¢c[k] | contador(c):MinSupport }
k++

Solucidn: L[k]

Figura 9Pseudocédigo del algoritmo AIS
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Asi de una transaccidr(tweet) deN items (términos) que contiene un determinado k
itemset relevante, se generan (k+1gmsets candidatos y seincluyen €jk+1] En

caso de que el itemset ya exista en el conjunto de candidatos de una transaccion
anterior, se actualiza su contador de frecuencia. Si por el contrario es un itemset

nuevo, se la asigna un contador de frecuencia igual a 1

23.3.3.2SETM

El algoritmo SETMR S f A §EDfieBtad>Miniing of association ruldleriva
del algoritmo AIS y @&udisefiado para utilizar SQL [5&} la generacion de itemsets
relevantes, por lo que las transacciones en este caso se representan por conjuntos de
tuplas <TID, item>. El TID es el identificador de la transaccion a partir de la que se
obtuvo un determimdo término o item. SETM se caracteriza porque realiza de manera
independiente la generacion de los itemsets candidatos de la obtencion de la
relevancia de cada uno de ello&.diferencia de AIS, SETM hace uso de dos tablas

auxiliares adicionales:

1 CTIK] tabla en la que se almacenan lostéknsets candidatos con su TID
correspondiente

1 LT[K] tabla en la que se almacenan logteknsets relevantes con su TID
correspondiente. Para su obtencién, se eliminan aquellos candidatos

de CT[K] que no superen la redacia minima especificada pelinSupport

El hecho de almacenar también el TID, permite acelerar tanto el proceso de
obtencién de los itemsets relevantes en una transaccion determinada como el
proceso de gneracién de los candidatos [54or un lado permite una mayor rapidez

en la obtencion de los itemsets relevantes ya que evita tener que comprobar si un
determinado itemset esta incluido en una transaccion daéfar otro lado, permite
mejorar el proceso de generacion de los candidatsjue, tras ordenar la tabla LT[k]
segun su TID, sélo es necesario recorrerla una vez para la generacion de los candidatos

(suponiendo que la base de datos esta ordenada segun su TID)

De esta forma, el pseudocodigo del algoritmo quedaria tal y comoeepaen la
siguiente figura.
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L[1] = { large 1-itemsets }
LT[1] = { large l-itemsets acompafiados de los TIDs correspondientes }
k =2
Mientras L[k-1]
CT[k] = @
Para cada transaccidn t D
L. = Conjunto de (k-1)-itemsets de LT[k-1] contenidos en t (TID)
Para cada itemset 1. Ly
C. = Extensiones de 1, contenidas en t
cT[k] + = { <TID,c> | ¢ ¢ C. }
Ordenar CT[k] por itemsets
Eliminar de CT[k] los itemsets con contador < MinSupport — LT [k]
Lkl = { < l.itemset, l.contador > | 1 ¢ LT[k] }
Ordenar LT[k] segln TID
k++

Solucidn: L[k]

Figura 10Pseudocddigo del algoritmo SETM

Como podemos imaginarnos las ventajas que por un lado nos ofrece este algoritmo,
por otro lado se traducen en pequefios inconvenientes:

1 En cuanto al tamafio que pue@elquirir la tabla de candidatos CT[K], para cada
itemset candidato en la tabla apareceran tantas tuplas como transacciones haya
en la base de datos que incluyan al candidato

1 En cuanto a la obtencién de la relevancia de los itemsets candidatos, la tabla
CTk] debe reordenarse segun las tuplas en las que aparezca un itemset, ya que
en el paso anterior se encontraba ordenada segun el TID

1 En cuanto a la generacion de candidatos, la tabla LT[k] (obtenida tras la
eliminaciéon de los candidatos cuya relevancia llega al umbral minimo)
necesita reordenarse de nuevo segun su. TID

Como evolucién de los dos ultimos algoritmos explicados, surgié el algoritmo Apriori,
un método que ofrece una mayor eficiencia en el manejo de los datos.

2.3.3.3.3 Apriori
Las novedades que ofrece este algoritmo se resuaneontinuacion [54] :

1 En la obtencion de los conjuntos de itemsets relevantes (L[k]) se realizan
multiples pasadas sobre la base de datos.

1 El conjunto de los términos candidatos se obtienen sélo a pieticonjunto de
itemsets relevantes encontrados en la pasada anterior. En la primera iteraciéon
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se calcula el conjunto de itemset relevantes L[1] que estara formado por los
items que alcancen la relevancia minima. En el resto de iteraciones, el conjunto
de k-itemsets relevantes L[k] ya obtenido se utiliza para generar el conjunto de
itemsets candidatos C[k+1]. Para ello se realiza el producto cartesiano L[K]*L[K]
imponiendo la restriccion de que loslkprimeros items de los elementos L[K]
deben coincidir. 4uellos de los candidatos que no superen la relevancia minima
se eliminan y el resto pasa a formar parte del conjunto L[k+1]

{ Tanto los items de cada transaccién como los items dentro de un itemset , se
presupone que estan ordenados lexicograficamente

Elpseudocddigo del algoritmo Apriori quedatéd y como se observa da siguiente
figura([54], [57]).

L[1] = { largs l-itemsets |
k=2
Mientras L[k-1]
C[k] = CandidatosAPRIORI ( L[k-1] )
Para cada transaccién t D
C. = Conjunto de candidatos de C[k] contenidos en t
Para cada candidato c C

c.contador ++

Lkl = { ¢ = Cc[k] | c.contador - MinSupport }
k++
Solucidn: LIk]

Figura 11Pseudocddigo del algoritmo Apriori

Es evidente que a medida que aumentamos el conjunto de itemsets candidatos el
algoritmo tardara mas en encontrar aquellos itemsets relevantes. De hecho,
algoritmos como a priori necesitan descubrir del orden figeInsets relevantes antes

de encontrar un ktemset relevante, por lo que para valores de k elevados, la
complejidad egonencial limita la aplicabilidad del algoritmo. Para abordar esta
problematica surge el algoritmo DHP, cuya idea basica es uso de una heuristica que
genere solo los candidatos que tenga una probabilidad alta de ser relevantes.
Variaciones del algoritmophiori como AprioriTID y AprioriHybrid, tratan de abordar
distintos mecanismos para mejorar el comportamientén H8] se muestra una
comparativa entre las distintas versioneggun distintas propiedades.

2.3.3.3.4 DHP
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DHPR St  ADQiract HaghB@nd Prunning) (basado en el algoritmo Apriori)
intenta disminuir el ndmero de candidatos mediante el uso de una tabla hash
para (k+1jtemsets al generar el conjtm de términos relevantes L[kEl uso de esta
tabla cobra especial importancia en las priae iteraciones, ya que es cuando se
producen una mayor cantidad de términos candidatos y, por lo tanto, un mayor coste
computacional al obtener los conjuntos L[&#]. Destacamos dos comportamientos:

1 Dado un itemsef(i) perteneciente al conjunto de términos relevantes L[k], se
incrementan los contadores de las entradas de la tabla hftpara todos los
(k+1}itemsets candidatogc )derivados del itemset (como se especifica en el
algoritmo Apriori)

1 Dado un candidatdc), al generar el conjuntale itemsets candidatos C[k+1]:

- si h[c] es menor que el umbrilinSupport se descarta etandidato (no se
inclurd ya que se sabe que no pued@ertenecer al conjunto L[k+]]
- si h[c] es mayor que eimbralMinSupport se incluye elandidato

A pesar que el algoritmo DHP intenta abordar la problematica que surge con el
aumento del conjunto de itemsets candidatos, cuando se manejan conjuntos muy
grandes, el problema persiste en mayor o menor mediiaa ello surge el algoritmo
Max¢ Miner.

2.3.3.3.5Max-Miner

El algoritmoMax-Miner define un nuevo concepto; itemset relevante maximal.
Un itemset relevante maximal es @& itemset relevante que no as subconjunto
propio de otro itemset relevantezde algoritmo es capaz de obtener eficientemente el
conjunto de itemsets relevantes maximales mediante eb uke heuristica en la
basqueda. Para ello MasMiner hace uso de un éarbol de enumeracideet
enumeration treepara la representacion de los item# & construccion se supone la
existencia de un orden prefijado entre los items. Este arbol estd compuesto por los

siguientes elementoHP]:

Raiz del arbol, correspondiente al conjunto vacio

Nodos. Un nodo situado a una profundidad k, esta asociado amjorto de k
elementos (un ktemset). A cada nodo del arbol se le asocia un grupo candidato
g. Este grupo esta formado por dos conjuntos de items:

- h(g) (cabeza) se trata del itemset correspondiente al nodo
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- t(g) (cola) es el conjunto de éms que pueden aparecer en legbnodos

El calculo de la relevancia de un grupo candidato, se basa en la obtencion de la
relevancia de los itemsetgg), h(g)" t(g) y h(g)* {i} para cualquier i t(g)
1 Los nodos hijos (subnodos de un nodo) sonklismsets derivados del nodo

padre

De esta forma, en el caso de 4 items diferentes, la estructura quedaria tal y como se

muestra en la siguiente figufa9].

/T\

{1 {2} 3} 4

{1,2} {13} {1.4} (2,3} {2.4} {3.4}

/|

(1,23 (124 (134 2,34}

{1,2,3,4}

Figura 12Ejemplo de la estructura del algoritmo M&kner para un conjunto de 4
items distintos

En cuanto a su funcionamiento, podemos idigtiir los siguientes pasos [54]

I.  Se analiza el dominio de los items y se crea el arbol de enumeracién
(equivalente a labtencion L[1] en el algoritmo Apriori)
II. Se realiza un recorrido en anchura por el arbol para obtener el conjunto de
itemsets relevantes maximales
lll. Al mismo tiempo, se va podando el arbol. Para ello se usan dos criterios
distintos:
. Super_sefrequercy prunning Si h(g) * t(g) es relevante, cualquier

itemset enumerado parodo sera relevante perocnmaximal (no hace
falta seguiexpandiendo el nodo)

. Sub seinfrequency prunningSi un itemseth(g) “ {i} no esrelevante,

cualquier cabezde un nodo que incluyatampoa lo sera, por lo que se
puedesuprimir del conjuntd(g)
IV. Es decir, se expanden soélo aquellos nodos tales fyg¢ * t(g) no sea
relevante y no esté incluido en ningun itemset de los que son relevantes, tras
eliminar det(g) aguellos items que hacen qu€g)" {i} no sea relevante
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En [60]Jpodemos encontrar el pseudocddigo del algoritrAsi pues, el algoritmo Max
Miner crece linealmente con el numero de itemsets relevantes maximales,
independientemente de su longitud. Esto mejda dependencia de la complejidad del
algoritmo Apriori con la longitud méaxima de los itemsets relevantes.

Siguiendo con algoritmos basados en mineria de datos, nos encontramos con los

siguientes algoritmos.

2.3.3.3.6 FPM

El algoritmo FPNR St A Rfefjde ®afterraMining) trabaja con uno de los
conceptos mas importantes da mineria de datos, un patrdAPM tiene como mision
detectar patrones (conjunto de elementos, subsecuencias, subestructuras, etc) que se
producen con frecuencia en un conjunte datos[46]. En lo que a twitter se refiere,

FPM tiene el objeto de detectar los conjuntos de palabras clave mas relevantes para
cada intervalo de tiempo en un gran torrente de tweets. Este conjunto de palabras
clave se pueden considerar los temas queanegpresentan las interacciones sociales
adzoel OSyiaSaod 9f FfA2NRGY2 Ct asS olal S
necesario seguir dos pasos: la deteccion y clasificacion.

1. Deteccidn del patro(FP detection)

Para la deteccién del patrén, primees necesario construir una estructura de
RFEG2a 02 YL BRil NBEtE BsuctRrh dedatos se define como un
arbol con la siguiente form&1]:
1 Un nodo raiz etiquetado como y" dzf f €
71 Distintos subarboles formados por nodos hijos. Cada uno de edités e
formado por tres campos:
- Item-name: indica que término esta representado por el nodo
- Count: indica el nimero de transacciones que utilizan el nodo en
cuestion para llegar a otros nodos
- NodoEnlaceindica el enlace conl siguiente nodo del arbol

Para la creacion del arbol se necesita seguir los siguientes [&&os

1 Lista de palabras claveomo paso inicial, para cada intervalo de tiempo se
crea una lista de palabras claves ordenadas por frecuencia en orden
descendente(F-List) Para reducir el nimero de palabras clave a incluir, se
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eliminan aquellos términos que no sean frecuentes (aquellos términos que
no lleguen a un valor minimo de frecuencia fijada)
1 Construccién del arbol (FRee). para cada intervalo de tiempo se construye
la estructura de datos en forma de arbol, es

null
\ s decir, se van escaneando el conjunto de términos
__/ '\\ de una transaccién al mismo tiempo que se va
B2( N g
i (S T

il ypa2g, patrones segun sus coocarcias.

creando el arbol.Esto permite clasificar los

Figura 13Ejemplo de Ademas, al mismo tiempo que se va creando
arbol segun FPM el arbol se va analizando, lo que permite

producir reglas de asociacion del conjunto de las transacciones:
{wi,w2} 4 P = {ws,Ws} con support(p

Como observamos, la tarea@le encontrar conjunto de elementos
frecuentes va a depender de la construccion de los arboles

2. ClasificaciorfFP ranking)
Una vez creado el arb&Rtree, se extrae el conjunto de patrones frecuentes de
la base de datos, se clasifican y los mejdiesesultados se devuelven como
temas candidatos. Para ello se hace uso del algorERGrowth[62]. En [63] se
muestra una variante de este algoritmo.

La clave de este algoritmo es la clasificacion de los patrones de tal manera que las
palabras clave de loginas candidatos estén suficientemente relacionadas entre si y
con la diversidad suficiente para cubrir los diferentes temas subyacentes de las
interacciones sociales

Hemos visto como el algoritmo FPM es capaz de detectar patrones en un cotunto

términos. Este algoritmo, como ya se comenté en la introduccion a los algoritmos
basados en la mineria de datos, proporciona una solucion a los algshimsados en

funcionesen los que soélo se tiene en cuenta las coocurrencias entre pares de términos

en el caso de temas densamente interconectadBk.algoritmo que se enuncia a
continuacion, propone un método para detectar patrones que coocurran en un
conjunto de términos (de mas de dos términos) pero sin exigir que todos los términos

de ese conjunto aacurran con frecuencia, es decir, que los temas no necesariamente
RSoSy Sadal NI faGlYSyds AYGSND2ySOiGl R2ad 5
algoritmo FPM.
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2.3.3.3.7 SFPM

SFPMR St A Sofl Er&deht Pdttern Minig)es una version de FPM en la
quS &S aGadzZ @Al ¢ t1 o6galjdsSRI RS [40]EStNR Yy Sa S
método parte de un conjunto de términd3,al que se le van afiadiendo términos de
F2NXYIF GO2RAO0OA2al ¢ asS3agy fI FNBOASYyOAl Oz2y |
S Es decir,inicialmente partimos de un conjunto de términos de partid ¥ un
término candidatot). Con el fin de cuantificar la coocurrencia entre el conjunto Sy el
término candidatot, se crean dos vectores;sy DO respectivamente, ambos de
longitud n, donden en es el nUumero de documentos de la coleccion. Estos vectores

nos indican lo siguiente:

1 El téismo elemento de §indica cuantos de los términos &coocurren en el-i
ésimo documento

1 El kéismo elemento de Des un indicador binario que representa sit@&mino
candidatot se encuentra 0 no en ekisimo documento

Por lo tanto, para un término t que coocurra frecuentemente con el conjunto de
términos deS el vector Ptendra un alto valor de similitud del coseno con respecto al
vector b Hay que destzar que algunos de los elementos dgpDeden tener el valor

|9, lo que significa que todos los elementos &coocurren en los documentos
correspondientes, mientras que otros pueden tener un valor mas pequefio indicando
que s6lo un subconjunto de los términos 8eoocurren en los documentos.

De este Ultimo tipo de elementossurge la adapi | OA 5 Y  entéedudzité@rne
candidato propuesto para la expansion y un conjunto de térm$Para este término

a examen, los documentos en los que no todos los términos coocurren también van a
influir en el valor del célculo de la similitud (aunque en menodidecon respecto a

los documentos en los que todos los términos coocurren). Por ello se produce una
suavizacion en la expansion de S con el término candidato.

Un aspecto importante del método es saber cuando un término candidato se afiade o
no al conynto de términos, ya que en caso negativo provocaria la detencion del
proceso de expansion d& Este criterio debe hacer frente a la cohesion de los temas
generados, ya que en caso de que no estén densamente conectados, los temas
resultantes pueden ser nyugenéricos (pocas palabras clave) o pueden ser una mezcla
de varios temas (muchas palabras claves relacionadas en ocasiones con temas
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irrelevantes). Para ello se hace uso de la similitud del coseno &ntrel siguiente

mejor término coincidente. Si estamilitud esta por encima de un umbral, se afiade el

término, de lo contrario el proceso de expansion se detiéste umbral lo define una

funcion sigmoidea, tal y como se aprecia en la ecuacion (1

1
T T (ST = 0)/0

8(S) = 1

(10)

en dondeb y c son parametros libres cuya funci@s controlar el tamafio del conjunto

RS

GSNXY¥Ay2a @& RSFTAYANI St yAGSt

RS

G adzr AT |

coocurrenciasEn la practica estos valores se establecen de manera que cuando la

cardinalidad deSsea baja, la adicion de términos candidatos sea mas facil (el umbral

sea mas bajo). En esta situacion es posible que los términos que se afladan se asocien a

diferentes temas. Por el contrario cuando la cardinalidadSdea alta, la adicion de

términos ddera ser mas dificil (umbral mas alto), 88b crece sin limite

Este procedimiento de busqueda se aplicara tantas veces como términos candidatos

tengamos, lo que producira tantos temas como términos consideremos, de los cuales

muchos estaran duplicados, por lo que es necesario un proceso final en el que se

eliminen todos los duplicadosEl pseudocddigo del algoritmo, se muestra en la

siguiente figura.

T: conjunto de términos candidatos
Topics= 0
for cada términat en Tdo
S=t;
Ds= D0
SeguiExpandiendetrue;
repeat

t" =ConseguirMejorCuerpoTérmiribg S, T);
sim=SimilitudCosen®s, D-);
ifsimh -~ o0{ 0
S=Sty
Ds= Ds+ Dn;
for eachO < |S}/2 ponerO =0
else
SeguiExpandiendefalse

until SeguiExpandiend
Topics=Topics* S
end for

Figura 14Pseudocédigo del algoritmo SFPM
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Hay que destacar que para acotar el procedimiento de busqueda dentro de unos
limites razonables, se seleccionan los n términos con mejor razon de verosimilitud
(ratio usado también el algoritmo-Eeatp), definidsegun laecuacion (11)

Raz6n de verosimilitud-=— 2 11)

Ademas de lo antes explicado y como se observa en el pseudocodigo, después de cada
etapa de expansion, se ponen a cero aquellas entradassdeiy® valor sea menor

|S|/2. El motivo de esto se debe a que si un término muy frecuente se afiade al
conjunto de términos, el vectordpuede incluir muchas entradas no nulas con valores
muy pequefos. Esto puede tener el efecto de que un término pueda considerarse
relevante paraSya que coocurre con frecuencia sélo con un nimero muy reducido de
términos del conjunto mas que con la mayodie ellos.

En estos dos ultimos algoritmos, y en general en los algoritmos basados en mineria de
datos, hemos visto como se pueden tener en cuenta las coocurrersifagltaneas

que se producen entre mas de dos términos. Sin embargo, se puede obtener un
resultado similar de una forma algo mas simple: mediante el usegtamas en vez

de unigramas (sgramas de un solo término)

2.3.3.3.8 BNgram

En ese método se aborda el uso dgmamasya explicado anteriormentpero
afadiendo una nueva caracteristi&e tiene en cuenta el cambio en la frecuencia de
los términos a lo largo del tiempo como una fuente de informadi6h para la
deteccion de logemas emergentes. El objetivo principal de este método es el de
encontrar los temas emergentes comparandofiacuencia de los términos en el
instante actual con aquellos de otros instantes anteri¢4€s.

Para ello se introduce el parametro del tiempo en la puntuacidén caracteristica del
método TFIDF, obteniendo una nueva puntuacién llamad@&IDFk. Se usandatos del
pasado para penalizar aquellos temas que empezaron en el pasado y que aun siguen
siendo populares en el presente, y que por lo tanto no se definen como nuevos temas.
Los principales pasos a seguir son los siguientes:

a) Se agrupan todas las palabrdave de los mensajes de la coleccidn.
b) Se organizan los indices de palabras clave (quienes tienen en cuenta, ademas de
una sola palabra clave, bigramas y trigramas) en diferentes instantes de tiempo
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c) Se calcula la puntuacidf-idft. Para ello, la puntuagn se calcula para cada n
grama correspondiente al instante actu@n base a su frecuencia de documento
(para ese mismo instante) y se penaliza por el logaritmo de la media de las
frecuencias de los documentos en ldsinstantes de tiempo anteriores.
Matematicamente, la expresion de la puntuaciéiidf, esta definida porla
ecuacion (12).

df; +1
! dfi—j
log (Z"’f —J—l) +1

Como resultado de este proceso, se crea un ranking-geamas basados en las

12

df-idf, =

puntuaciones que han obtenido.

d) Se aplica un algoritmo de clustering pamgrupar los rgramas mas
representativos en grupos, cada uno representando un tema. El motivo de este
paso se debe a que la informacion que ofrece un grupo-deamas es mucho
mayor que la que puede ofrecer uno solo. La accidon de agrupar se basa en el
cdculo de distancias entre losgiamas o grupos de-gramas [64] A partir del
conjunto de todas las distancias, aquellas que no superen un determinado umbral
se consideran que pertenecen y representan el mismo tema

El umbral se fija segun la similituda similitud entre dos -gramas se define
como la fraccién de bmensajes que contienen amb&n un comienzo se asigna

un cluster para cada-grama para luego aplicar un algoritmo estandar de
clustering para encontrar de forma iterativa y combinar el pets cercano de
cluters B5]. Cuando un grupo de-gramas se une a otro, la similitud de la nueva
agrupacion se calcula como el promedio de las similitudes de los grupos
combinados. Este proceso de agrupamiento se repite hasta que la similitud entre
los gupos sin combinar mas cercanos cae por debajo de un umbral de similitud
TA22 °

e) Por ultimo, los grupos se clasifican de acuerdo con la puntudicidf mas alta
de los ngramas contenidos en el cluster, tal y como se muestra en la siguiente

figura.
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n-gram 1
tuveel 1 {df-idf,.: 76)
tweet 2 n-gram 2
{aif-idf,  74) cluscer 1
twaet 3 (score:76)
n-gram 3
twaet 4 {cif-idf, - 65)
cluster 2
twezet 5 n-grarm 4 (score: 74)
(clf-idfy : 1)
tweet 6 cluster 3
n-gram 5 (scora; 35)
tureel 7 (df-idfy : 46)
tweet 8 ——_ _ |n-gram 6
(dif-idfy : 35)
Index

Figura 15Ejemplo clasificacion degramas segun el algoritmo BNGRAM

Se observa la organizacién de cadgrama segun su indice, en la que cada n
grama tiene una referena a los tweets donde aparece@ada cluster o grupo se
compone de distintos qgramas y su puntuacionf-idf; se calcula como el valor
méaximo detf-idf; de los ngramas que la componen. Este criterio de clasificacién
se basa en el hecho de que la puntuacién de cada grupo debe estadasoon

la puntuacién de los-gramas mas representativos de la agrupacion.

La principal contribucién de este enfoque es el uso de la dimension temporal de los
datos para detectar temas emergentes.
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CAPITULG-DETECCION DE TRENDING TOPICS EN
TWITTER

En el capitulo anterioreshamostrado una panorama general de los campos
gue engloba nuestro trabajo. Por un lado se ha explicado Tw#iter caracteristicas y
prestaciones. Por otro lado se ha realizado umavé introduccion al PLN, sus
principales aplicacionesegun distintas clasificaciongdos distintos tipos de sistemas
que engloba. Por dltimo se haexplicado y desarrollado diversos algoritmos de

busqueda de TT basados en distintos modelos.

En elvigerte capitulo vamos a presentar el sistemaegha sido disefiadpara la
deteccidh de Trending Topien Twitter, utilizando PHRH({pertext Preprocessocpmo

lenguaje de programacion.

En el primer apartado plantearemos la arquitectura del sistema, explicando a un alto
nivel su disefio Se describirala estructura general, los médulos y fases que la
conforman,su funcionalidadla metodologia utilizad# los algoritmos implementados.
Todoello sin entrar en detalles de la implementacion.

En el segundo apartado abordaremos la implementacion concreta del sistema.
Basicamente justificaremos o se ha implementado la funcionalidad de cada
modulo descrita en el apartado anterior. Para elloisdicara la estructura del codigo
junto con las prestaciones y opciones que este nos ofrece.

En un ultimo apartado ilustraremos un manual que ofrezca la piosit que cualquier
persona pueda ejecutar, modificar o ampliar el sistema que se ha disefatkendra
detalles técnicos de la implementacion, cormblenguaje y compilador utilizado, su
instalacién, ejecuciéon del programa, ficheros generados, etc.

3.1 DISENMEL SISTEMA

El principal objetivo de nuestro sistema es la deteccion de temas emntesgen
en una coleccién de tweets, tarea de gran interés debido a la heterogeneidad y la
inmensa escala de los datos que fluyen por Twittara ello se sigue una metodologia
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muy clara y marcada, que define una serie de pasos y procedimientos basicos a tener
en cuenta.

El sistema estd estructurado en distintos méduleada uno de ellos con una
funcionalidad especific&sto nos permite por un lado, tener bien identificadas cada
una de las fasegor las que pasan los datog por otro, tener una mayor araccion

en la estructura general del programa, facilitando su comprension e implementacion.

A continuacion explicamos el proceso general que rige nuestro sistema, detallando las
funciones basicas de cada modulo.

3.1.1ESTRUCTURA GENERAL

Partiendo de unaran coleccion de tweets, el primer propdsito se centra en la
obtencién del conjunto de términos representativos. A este procedimiento se le
conoce como eModelo de Espacio Vectorigbe trata de un modelo algebraico que
representa documentos en lenguajatural de una manera formal mediante el uso de
vectores, es decir, partiendo de un textobtiene como resultadoun vector de
términos representativos, términos que aportan significadgste primer modelado
consta de dos fases: una fase de preprocesatuig otra de tratamientoEste paso es
de vital importancia ya que nos facilitara mbsterior tratamiento y andlisis de los
datos.

Una vez obtenido el vector de términos representativos, sera necesario llesayoa
una evaluacién de los mismos. Estarseluce en la aplicacion de distintos algoritmos
con los quenbtendremoslosresultados que posteriormente representaremos.

Para finalizar, se llevard a cabo un analisis de los resultados obtenidos, lo que nos
permitira sacar conclusiones sobre el compartanto de cada rétodo aplicado.

De esta forma, el diagrama de flujo genérico de nuesistema sigue la estructura de
la siguiente figura.
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COLECCION DE TWEE"
EN BRUTO

* [Tweets filtrados]

TRATAMIENTO

‘ [vector de términos]

r

{ [Resultados]
REPRESENTACIO G

PARAMETRIZACIO

Figura 16 Estructura general del sistema de deteccitinTrending Topics

Universidad Carlos Ill de Madrid | DETECCION DE TRENDING TOPICS EN



Concretamente, nestro sistema tiene como punto de partida el analisis de un
conjunto de tweets ya dado, por lo que el proceso de busqueda y seleccién de Tweets
a partir de una coleccion de tweets en brugs algo externo a la estructupropia del
sistema implementado. No obstante, la fase de busqueda y seleccion de tweets es algo
totalmente necesario para su posterior tratamiento.

Dependiendo de los requerimiens del algoritmo empleado, puede que la estructura
del programa incorporealguna etapa adicional. Sin embargo, el diagrama recién
mostrado representa la base primordial de la deteccién de Trending Topic en Twitter.

En losposterioresapartadosdescribiremos la funcionalidad de cada una de las fases
del sistema, especificando @gho de datos que intercambian cada uno de los modulos,
tal y como hemos adelantado en el diagrama anterior.

3.1.2RECOLECCION Y SELECCION DE TWEETS

En esta fase se capta el conjunto de tweets a evaluar. Nuestro sistema no
implementa dicha funcionalidadia sido disefiado para comenzar el analisis a partir de
un conjunto de tweets ya daddNo obstante, llamando directamente la APl de

streaming de twitter (https://dev.twitter.com/docs/api/l.1/post/statuses/filter se

pueden obtener conjuntos de tweets de ciertas caracteristicas.

1.2.1 Formato de losTweets

Antes de tratarel conjunto de mensajes capturados, deberemos tedero
cual essu formato.Cada tweeto hemos definiden una linea, siguiendo &structura
definida en la siguiente figura.

tweetid \t contenido de texto \t usuario \t fecha

Figura 17Formato de los tweets
Podemos identificar 4 campadasbulados dentro de cada mensaje:

1 Tweetid Identificador del tveet. Etiguetanumérica que identifica a cadaeet.
1 Tweet Mensaje emitido. Hace referenciaabopio contenido del tweet

1 Usuario Usuarioque ha publicado el tweet

1

FechaFecha de emisi®
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Enla siguiente figura se muestra un ejemplo en donde®ciar cada uno de los

campos segun el formato mencionado

142378325086715906 Tweetde #pruebapara el #proyecto  Adrian  2014-05-17T00:03:32+01:00

Figura 18 Tweet de ejemplo segun el formato requeridc

De esta forma, el fichero de tweets de partida, incluira tantos tweets comasajes
haya con el formato especificado.

3.1.3PREPROCESADO

El preprocesado de los datosdquiere una gran importancia al tratar con
mensajes de TwittelPartiendo de la amplia tematica que se trata en esta red social y
del propio formato de la mensajeriday que enfrentarse a mensajes con poca
informacion textual por un lado, y con baja calidad por otro, en la que los errores
ortogréficosy usos de signode exclamacion, entre otros, estan a la orden del dia.
Por ello, lamision de este mddulo se centra enormalizarel texto de entrada,
eliminando todos los términos carentes de significado, dando lugar un texto

totalmente plano y limpio, listo para serqaesado.

De esta forma, emodulo de preprocesado en general, recibe como parametro de

entrada el conjunto de tweets que se desea analizar.

En nuestro sistema, este médulo se ha disefiadio un nivel de abstraccion mayor;
en vez de recibitodo el conjurto de tweetsa la vez recibe solamente tweets
individuales y en general, cualquier fragmento de texiiaternamente el médulo se ha
configurado para querocese en una iteracion un Unico texto de entraiee esta
forma, a partir de un tweetle entrada s obtiene como salida su version totalmente

filtrada.

Para ello, ademas de las propias operaciones tipicas del preprocesamiento de textos,
se ha eniendo en cuenta el formato que ofrece Twitter en sus mensajekjyendo el

tratamiento ce alguna de susrpstaciones.
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Las distintas operaciones implementadas para la normalizacion del tweet de entrada,

son las siguientes

1 Eliminacion de menciones a usuarios (@). Algo muy comun en Twitter es
mencionar a algun usuario en el propio contenido del tweet
1 Eliminacion dé&JRL En ocasiones los usuarios hacen referendzersasurl en
el cortenido de sus mensajespmopaginas externas, déos de youtube, etc.
Eliminacion de expresiones horarias, numeéricas y fechas.
1 Paso a minusculas
1 Eliminacion de losignos ortograficos mas comunesmo el acento agudo y
grave. Ademassé NI G+ St OF N} OG4SNJ a3 aNYo2f2 A
1 Eliminacion de cualquier simbolo o caracter distinto a letras o niumeros, a
SEOSLIOAsY RSt &NYO0 2Hold espetial para tibadghtad. | R2 02 Y
1 Eliminacion de lastopwords Se ha escogido una lista de palaltagparada
tanto en espafiol[66] y [67]) como en inglésd8]. De esta forma nuestro
sistema aumenta su eficiencia en el tratamiento de tweets en inglés.
1 Lemadizacion. Se ha incorporado un cliente en P68 &l que se le han
afiadido algunos cambios para adaptarlos a nuestro sistema.

Lassiete primeras operaciones conforman el concepto propiamente de filtrado. La
lematizaciéon es un proceso extra que permitedduccion de los términos a su forma
candnica, con la idea de mejorar la deteccion de términos semejantes con distintas
terminaciones.

Nuestro sistema ofrece al usuario la opcion de elegir si quiere por un lado filtrar el
tweet de entrada, y por otrohacer uso dellematizador, pero en cualquier caso,
siempre se realiza un filtrado muy bésico qudingna ciertos caracteres ASCII.
De esta manera, se pueden observar los efectosagicar o no una fase de

preprocesado.

Asi pues, el tweet filtrado de salidsstara formado Unicamente por los términos
representativos del contenido del tweet origen de entrada.

3.1.4TRATAMIENTO

El médulo de tratamientorecibe el tweet totalmente filtrado de la fase
anterior, para obtenecomo salidain vector de términos representativos. Para ello es
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necesario reconocer cada uno de los términos del tweginalizadode entrada.

En Twitter, normalmente seomentaque un determinado hashtag se ha convertido en
Trending Topic. Sin embargo, la lista de tmdas también incorpora palabras como

Trending Topic, tal y como sbserva en la siguiente figura.

#finalfour20ly

Maccabi

#CorrupcionNoVotaVoX

HAIFinViernes

Figura 19Ejemplo de una lista de tendencias en Twittel

Esto quiere decir, que a la hora de detectar TT en Twitgrdue contemplar ambas
situaciones, teniendo en cuenta tanto palabras como hashitag

Este hechpes el fundamento del modulo de tratamientdluestro sistema se ha
disefiado para detectar hashtggpalabras o ambas a la vez. El usuario puede elegir
gué tipo de deteccion quiere empledegun la eleccion, el vector de salida variara. Si
se elige la deteccién de hashtag por ejemplo, el vector de salida solo contendra los
hashtag existentes en el tweet filtrado de entrada.

Esto permite realizar el analisis desde distintas perspectivagiltasdo un estudio

mas detallado y completo

3.1.4.1 Formato de los Hashtags

Como ya sabemos, la identificacion de un hashtag en un tweet se consigue a
GN} gSad RSt NBO2y20AYASyid2 RSt aNYoz2f2 dal £c
término seraun hashtag.
Ahora bien,existen varios formatos en los guos hashtagpueden aparecerTener

bien identificadas todas las posibles configuraciones nos ayudala @eteccion de
TT
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A continuacién, se describen los distintos formatos que pueden @ddps hashtag y
gue necesitaremos detectar:

1 Hashtag individual
Es el formato méas simple, una palabra o expresion precedida por el simbolo
Gl ¢ d t 2N SeSyLJi 2y
@t 1t[b Sy ¢gAGGSNI & adza | | L} A Ol
Apreciamos la aparién de dos hashtag#PLN y #aplicacionespn formatcs
individuaks

1 Secuencia dN hashtagcontiguos
Podanos encontrarnosuna secuencia d@ hashtaganidadosy contiguossin
ningun caracter de espaciado entre ellos. Cualquier palabra que se aitada
espaciao al final de un hashtagse considera participe de dicho hashtag. Sin
embargq la anidacién de varios hashtaglyacentesse considest como una
secuencia de hashtamdividuales Esto se debe a que ebntenido de un
hashtag no puedecluiNJ St & fNRboepein@o: & |

G9f t[b & ¢oAGOSNI I LINRPe@SOG21 SaddzRA

En este caso podemos distinguir una secuencia de 3 hashtagdasicsin
espaciado entre ellos, dando lugar a 3 hashtag distintos en el tweet,
equiparaas como 3 hashtag individuales.

Sinembargo, en la siguiente situacion solo identificariamos un hashtag:
G9ft t[b & ¢CoAGOSNI I LINPeSOG2SaiddzRA 2

El dnico hashtag de este tweet seri@royectoestudiotrabajoUna de las
ventajas de la anidacién de hashtag es el ahorro de caracterespgieiado, lo
que se traduce en una mayor disponibilidad de caractetesales

1 Hashtag individual precedido por una expresiéon
Por regla general, la opcion del hashtag individual es la mas comun. Sin embargo
es necesario distinguir el caso en el quehashtag esta precedido, sin ningun
caracter de espaciadgor una palabra o expresiéRor ejemplo, el siguiente

tweet:

A L ooA = =

Universidad Carlos Il de Madrid | DETECCION DE TRENDING TOPICS EN



En este caso, identificamos un Unico hashtag (#proyecto) precedidairo
palabra (Twitter). Distinguir esta situacion sera de vital importancia cuando se

detecten tanto palabras como hashtag.

1 Secuencia de N hashtag precedidos por una expresion
Al igualque con un hashtag individual, podemos encontrarnos una secuencia de
n hashtag anidados y contiguos, precedidos, sin ningun caracter de espaciado,
por una palabra o expresioRor ejemplo:

A L oA 2 =

455SGS00As5y RS ¢¢ Sy ¢gAGGOSNI LINReSQO

En esta situacion, identificamos una secuencia de 3 hashtag contiguos, pero
precedidos, sin espaciado, por una palabra. Al igual que en el caso anterior, esto
sera esencial cuando se detecten tanto palabras como hashtag

La siguientetabla muestra un resumen de los distintos formatos que pueden adquirir
los hashtag en un tweet.

‘ FORMATO ' EJEMPLO '

Hashtag individual #Twitter
Secuencia de n hashtag contiguos #Twitter#PLN#Proyecto#. . .
Hashtag individual precedido por una Twitter#PLN
expresion
Secuencia de n hashtag contiguos Twitter#PLN#Proyecto#. . .
precedidos por una expresion

Tabla 2. Formatos de apariciéon de los hashtag

La unién de la funcionalidad del médulo de preprocesado junto con el de tratamiento,
emula el comportamiento del Modelo de Espacio Vectorial mostrado previamente en
el diagrama del sistemd&n este punto, los datos estan totalmente listos para ser

procesaas.

3.1.5PARAMETRIZACION

El moédulo de parametrizacién implementa cualquier mecanismo cuya finalidad
sea la evaluacién de los términos representativos recibidos. Para ello hemos

incorporado diversos métodos y algoritmos que nos permiten tratar los dkisde
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diferentes puntos de vista.

El proceso de parametrizacion consta de dos fases de distinta tematica: una primera
en la se hace uso del método dggramas y una segunda contigua en la que se aplican
algoritmos puramente estadisticos.

A continuacion s abordan cada uno de ellos.

3.1.5.1 Ngramas

La posibilidad de aplicar el método degramas al vector de términos
representativos recibidos del médulo anterior (que recordemos que pueden ser
palabras, hashtag o ambagermite realizar un mayor anaksilel contenido de cada
tweet, permitiéndonos identificar posibles coapariciones de términos.

Nuestro sistema ofrece al usuario la posibilidad admfeccionarn-gramas desde 1
hasta5 términos

Por regla general, este método actla como una ventana deslizante de tamafio
mediante la que se consigue combinaciones de términos vecinos.
Nuestro sistema va mas alla, y aplica la combinatoria para buscar todas las posibles
combinaciones sin repeticiode n términos entre el total dem términos del vector
recibido. Basicamente realizamos combinacionesndgementos tomados da enn,
siendom X n. Segun esto, el niumerdistinto de combinaciones segun elgnama
elegidq se rige por laecuaciéon (13).

a . GaA . 13

€ EAG €A
Observamos que a medida que tratemos con vectores de términos representativos de
mayor tamafiom, el nimero de fgramas posibles va aumentando. Es#es un
indicio del esfuerzo de procesamiento que wegra la aplicaciéon del método de n
gramas.

Este modelo se caracteriza por realizar combinaciaieeg®rminossin repeticiones, en
donde el orden de losiismosno importa.

51 R2 Sf AaA3IdASYydS a6
bigramas existentes {gramas), ots y R NB Y
A20AMBREEGHGUSNE & Gaz

S LI2N S2SYLX 2T 4&awSF
& o LlaAofSa r@2YoAyl O
f ¢CoAUGGSNEO D
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{S3aAgy ydzSaiNR O2yOSLIi2 Sred WitkeS YEY A DOIOXSY &S
aparece una vez en el twede ejemplo Esto se debe a que consideramos -grama

como una unidacton significada propiopbviandotodas las posibles combinaciones

de los términosnternosque forman dicho fgrama.

Por otro lado, el orden de los términos no se tiene en cuenta. Segun el siguiente par de
Go6SSGaYy GNBR @#2085N) 6arAdiSNEBReEY&& Tl Y2al ésx
aparece un total de 2 veces el conjunto de los ddmensajes.

9y St LINAYSN) (6SSHZ rERAAYAYAONIYR2 4 | deNBRBY ¢ &
RAAGAYIdzZAY24E d¢gAlGGSNI NBRE¢ aderddel biGrgma 8aa 1S & Sy
importa, ya e ambos se consideran igualdsste fenomeno deberemos tenerlo en

cuenta a la hora deevaluar la frecuencia de aparicidie los distintos fgramas en el

conjunto de tweets.

Hay que destacaque la aplicacion de unigramad-gramas) es equivalente a
representar cada término individualmente, tal y cotes obteniamosa la salida del
moédulo de tratamiento, por lo quen esta situacion nae requerira ninguntipo de
procesamiento

Asi pues, el método de-grama, recibe como drada el vector de términos
representativos del modulo anterior, dando lugar como salida un vector en el que cada
posicion se corresponde con cada una de las combinaciones seggnagha elegido.

Sin embargo se ofrece también la posibilidad de calcolamigramas mediante el
método comun de la ventana deslizante, aumentando asi las prestaciones del sistema.

Una vez explicado el métodograma utilizado yantes de abordael conjunto de
algoritmos de caracter estadistioes necesario presentar una nuefemcionalidad de
nuestro sistema, mediante la cual se da la opcidén al usuario de agrupar todos los
términosy por lo tanto,los ngramas definidossegun distintos formatos de fecha

3.1.5.2 Elecciondel formato fecha

En Twitter, el nimero de tweetsmitidos en un intervalo temporal reducido,
puede ser altisimo y mas aun, cuando diversos temas estan a la pugna por convertirse
en TT. En esos momentos la cantidad de tweets que fluyen por la red es enorme.

Nuestro sistema, detecta TT en con un conjurgdwleets de origen, tal y como
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hemos visto previamente. El nUmero de tweets de ese conjunto puede variar segun la
cantidad demensajes que queramos analizar. A pesar de que podamos capturar un
gran numero de tweets, puede ocurrir en ciertos casos que ispodgamos del
namero suficiente de tweets por unidad temporaimma como para emular el flujo

realde tweets en Twitter.

Se puede dar la situacid@e que en ciertos minutogor ejemplg no tengamos ningun
tweet emitido, lo que dificulta indirectamente al deteccion de TT.
Por este motivo, se ha implementado una funcionalidad que permite al usuario
agrupar los términos segun distintos formatos de fecGaando nos referimos a
términos, hacemos referencia a los posiblegramas, que en caso de unigramas s

corresponden directamente con los términos identificados.

El formato elegido sera la unidad minima temporal para la representacion y analisis de
tweets. De esta forma, si por ejemplo no tenemos suficientes tweets emitidos por
minuto, podemos agruparlogor horas, permitiendo asi obtener umaayor cantidad

de términos por unidad temporal.

Los distintos formatos de fecha disponibles se muestrala siguiente tabla.

FECHA FORMATO

AfRo Y Q
Ano-Mes ¥-mQ
Afo-Mes-Dia W-m-dQ
Afio-Mes-Dia/Hora W-m-d/HQ
Afo-Mes-Dia/Hora:Minuto W-m-d/H:dQ
Afio-Mes-Dia/Hora:Minuto:segundo W-m-d/H:i:sQ

Tabla 3. Formatos fecha
El formato propio de Twittees aquel en etjue se especifica desde el afio hasta el

segundo en el que d&a emitido el tweet

Unagran partede los algoritmos empleado analizaran los datos segun el formato

fecha elegido por el usuario.

En los siguientes apartados introduciremos cada uno de ellos y explicaremos su

funcionalidad.
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3.15.3TF

Elalgoritmo T RSt Xe/nAréq8ecE bésicamentecalcula la frecuencia
de aparicién de cada términen el conjunto de tweets, considendolos como un
anico documento.

El indicei hace referencia a cada uno de los diferentes térmides vector de n
gramas obtenido en la fase anteriagnfigurado segun el formato fecha elegido por el
usuario.

Para el célculo de la frecuencia de los distintagamas disponibles, (a excepcion del
unigrama, en el que directamente se calcula la frecuencia de aparicion individual de
cada término)no se tiene en cuenta el orden interno de representacion del propio n
grama. Es decir, tal y como adelantamos en el apartado anterior, un tweet que

Oz2ydGdSy3alr St O6AINIYLF a! . ¢ @& 20NB 1jdzS 0O2yi(S
mismo bigrama. De esta forma alliapr el algoritmo TFobtendremos que el bigrama
G! . € 02 duntotaldedoslvdcis MEbdOrfunto de tweets

Si tuviésemos en cuenta el orden de los términos internos eglama, segun el
ejemplo anterior, S 6 A 3 NJsafia distiito delcéA ANJI Y I & . € & LJ2 NJ
aparecerian una Unica vez cada uno.

Esto implica que en cadagrama deberemos comprobar las distintas combinaciones
de los términos que lo forman. El numediferente de combinacionege cada n
grama viene dado par! (n fadorial, en donden es el tamafio del4gramg, por lo que

a medida que se formen-gramasde mayor numero de términos, el nivel de
complejidad en cuanto aktculo de la frecuencia aumenta considerablemente.

Una vez quaeha obtenido la frecuencia globaédada rgrama a nivel de documento
(todo el conjunto de tweets), se devuelve un vector en el que cada posicion indica el
n-grama identificado ysfrecuencia. Este vector estasfidenado de mayor a menor
frecuencia, lo que facilitara la identificacion lds ngramas mas frecuentes.

3.1.54TF

El algoritmo TFes muysimilar al anteriorLa Unica diferencia reside en la
concepcion de qué es un documento. El algoritmaditsideraba todo el conjunto de
tweets como un unico documento, mientras quaregtodo actual noEste método se
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define segh la ecuacion (14), en donde es la frecuencia del términioen el

documento;.
tfi,j =N, 14

El indicg hace referencia a cada uno de los documentos del conjunto de tweeta. Cad
documento estara definido por el formato fecha que el usuario haya elegido. Si por
ejemplo, el usuario ha elegido la configuracion de fecha detallada hasta los minutos,
tendremos tantos documentos como minutos de distintas fechas leayal conjunto

de tweets Es decir, todos los-gramas de los tweets emitidos en una misma fecha
exacta (en este caso en el mismo minuto), se trataran comanico documento, y

por lo tanto, seran agrupados en un mismo vector.

Si or ejemplo, segun el formato de tweets explicado en apartados anteriores,
tenemos los siguientes tweets:

1 Tweet de #prueba Adrian 2014-05-19T15:3013+01:00
2 Nueva #prueba  Adrian 2014-05-19T15:31:08601:00
3 Otra #prueba Adrian 2014-05-19T15:31:56¢01:00

Si elegimos el formato detallado hasta los minutos, podremos identificar dos
documentos: uno que incluye el primer tweet y otro que incluye los dos restantes. Esto
se debe porque segun el formato fecha elegido, los dos ultimos tweets han sido
emitidos en la misma fecha (en el mismo minuto). Si hubiésemos elegido el formato
fecha detallado hasta las horas, Unicamente tendriamos un documento, ya que todos
los tweets fueron emitidos en la misma hora.

De esta forma, el algoritmo calcula la frecuenciaagaricion de un determinado-n
grama en cada uno de los distintos documenttefinidos segun el formato fecha
elegida Esto permite observar como evoluciona la frecuencia de-grama a lo largo
de cada uno dellos

Como 6 mas légico es aplicar este aligmo a los Agramas mas frecuentes, se ofrece

al usuario la posibilidad de elegir el nUmeregramas mas populares que quiere
estudiar. Para ello, este algoritmo recibe como entrada el vector de salida del
algoritmo TE permitiendo identificar cuales sdos ngramas mas frecuentes.

Asi pues, este algoritmo ndacilitala frecuencia de aparicion de un cierto numero de
n-gramas populares en cada uno de los documentos existentestetaktie tweets.
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3.1.5.5 Tk IDF

En este caso, en vez genderar la puntuacion con el término ;] facemos
uso del término TiFlo que nos ofrece una vision mas global sadrcaracter TT de un
n-grama en todo el conjunto de documentos (definidos segun el formato fecha elegido
por el usuario). De esta formka puntuacion se define segla ecuacion (15).

TF¢ IDF =tf; * idf; (15

Asi pues, el algoritm®dF¢ IDF no solo tiene en cuenta la frecuencia de aparicion global
de un ngrama, si no también como esta distribuida a lo largo de todos los
documentos. Est obliga a que la mayor parte se concentre en unos pocos
documentos adquiriendo asi un comportamiento inesperadamente populs esta
forma, aquellos rgramas muy frecuentes, que a priori tenian mayor probabilidad de
ser TT, no tienen por qué ser tendémc

Al igual que antes, al usuario se le ofrece la posibilidad de elegir el numere de n
grama mas populares que quiere estudiar mediante el presente algoritmo,
permitiéndole obtener la puntuacion de cada uno de ellos.

3.1.5.6 NTF

El algoritmo NTF (deyidf S&> dab2NXIfAT SR ¢SN)XY CNEJ
procedimiento complementario para evaluar la frecuencia de un determinagi@ma
enun periodo de tiempo concreto.

Nuestro sistema, ofrece al usuario la posibilidad de elegir varios parametros.
Por un lado, y en primer lugar, el usuario debera especificargghma que quiere
estudiar.

Por otro lado, sele permite determinartanto la fecha de comienzo vy fin (segun el
formato que especifiqug en donde se quiere realizar el andlisis. El periodo
comprendido entre ambas fechas sera el periodo donde se aplicara el algoritmo. El
formato de ambas fechas se debharorresponder con fechas en la que se haya
emitido algun tweet. De no ser as# debera elegir otra de nuevo.

Por ultimo se le da la opcidre elegir el tamafo de la ventan&l tamafio hace
referencia al nUmero de tweets que se tienen en cuenta alrededor del instante
temporal t definido por la fecha de comienzo establecida. A medida que vayamos
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evaluando cada uno de los tweet, la ventana sedesplazando, siempre centrada en
el instante temporal marcado por la fecha deket que se esta evaluand®or este
motivo se requiere que la ventana definida sea un numegar.

Asi pues, ste métodonos ofrece otra posibilidad a la hora dbservar ¢ caracterTT

de un determinado sgrama.Evaluar quéorcentaje de tweet contienen un cierto- n
grama dentro de una determinada ventana con respecto al total de tweets, es una
manera de saber el nivel de popularidad que alcanza diclgpama durante un
conaeto periodo temporal.

3.1.6 REPRESENTACION

Tras el proceso de parametrizaciccgmo acabamos de ver en el apartado
anterior, obtendremos una serie de resultados sobre el comportamiento de
determinados rgramas en el conjunto de tweets.

El mdédulo de representaciamos permite disponer de manera visual todos esos datos,
pudiendo asi posteriormente realizar un analisis mucho mas dire&ttemas,
reflejaremos también el tiempo de ejecucién de nuestro sistema.

De manera genérica exportaremastomaticamente todos los resultados a ficheros

Excel.Esto nos permitird obtener una serie dablas con todos los resultados que
posteriormente podremos representar graficamenkcontenidode las tablas variara
segun el método que se use.

3.2 IMPLENENTACION

Tal y como hemos explicado erseccidnanterior, nuestro sistema esta basado
en moédulos. En vez disefiarlocomo un Unico bloque, se ha optado por estructurarlo
en distintos médulos, que unidos satisfacedos los requisitosfuncionales que
buscamos.Cada mdédulo implementa una determinada funcionalidad acorde a cada
una de las fases por la que tienen que pasar los datos, permitiendo asi una mejor
estructuracion de la arquitectura del sistema

Enla presente seccigrpor un hdo,abordaremos la implementacién concreta de cada
uno de los médulos. ¥plicaremos la estructura del codigo de cada una de las
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funciones que nos permiten desarrollar las funcionalidades de cada untobsde
modulos Sin entrar en particularizaciones de cdnse ha optado implementar el
propio codigo, comentaremos cuando sea necesario detalles del cédigo de las
funciones, facilitando la comprension de nuestro sistema.

Tras ello y podltimo, explicaremos la configuracién generallds distintos sistemas
planteados para realizar los diversos analisis del conjunto de tweets. Aqui ilustraremos
gué estructura concretadoptacada sistema, y como se ha implementado la conexién
de los distintosmodulos en cada uno de ellos.

3.2.1 MODULOS

En este apartaddetallaremos en mayor medida cada uno de los modulos que
forman nuestro sistema. Explicaremos las funciones que lo componen y como se han
estructurad y disefiado cada una de elldssto permitird tener una mejor vision y
comprension de la configuracion aeiestro programaA continuacion se desarra
los distintos médulos.

3.2.1.1 Moédulo de preprocesado

El médulo de preprocesado se ha implementado en la clase
Modulo_preprocesado.php
Esta claseesta formada por2 funciones principales: una de preprocesag otra de
lematizacién. Esta Ultima a su vez hace uso de una funcion a(ftiation sendPost)

A. Funcién preprocess

La funcion preprocesaddgfunction preprocesadoyecibe 3 pardmetros de
entrada, tal y como sigue e orden indicado

1. Variable de tipo string$tweetIN)con el contenido del tweet

2. Variable de tipo enterq$filtered) indica el deseo de filtrar 0 no el tweet
($filtered= 1 si se filtra$filtered= 0 no se filtra)

3. Variable de tipo enterq$lemmatizer) indica el deseo deematizar o no el
tweet ($lemmatizer= 1 si se lematiz&lemmatizer= 0 no se lematiza)

Como salida la funcion devuelve un string que cumplird con las caracteristicas
impuestas por los parametros de entrada.
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A lo largo de la funcion se realizan diversasrapiones de filtrado sobre el tweet de
entrada. En algunas ocasiones sera necesario disponer del string completo, mientras
que en otras sera necesario detectar cada término individualmente. Por este motivo,
segun las necesidades, iremos tratando el twelet la forma requerida en cada
momento.

Para ello hacemos uso de dos funciones propias de php: explode e implode.
La funcion explode realiza conversion de string a ai$&gun nuestra configuracion
($words =explode(" ", $tweetIN)), ebuelve un array cortantas posiciones como
términosseparados por caractete espaciado tenga el tweet.

La funcion implode, con un comportamiento contrario, convierte de array a string.
Segun nuestra configuracion ($tweetlNhaplode(" ", $words))devuelve un string en el

que cada término (que se corresponde con cada una de las posiciones del array) esta
separado por un caracter de espaciado.

En la siguiente figura sauestra la estructura general del sistema de preprocesado.
Entre paréntesis especificamos las variables sdhseque se realiza las distintas
operaciones.
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$tweetIN

$words: Conversion String(Stweethrray

No
cSfiltered =

1?

Si

Eliminacién URL y menciones ($words

$tweet: Conversion Array ($words)String

Paso a minUsculas ($tweet)

Eliminacién acentos y tratamiento de la fi ($twee

wSaINAROOASY || VAaYSN

$words: Conversion String ($tweetprray

Eliminacién de las stopwords ($words) v expresiones numéric

No
¢Slemmatizer $tweet: Conversién Array ($words)String

=1? y devuelvo $tweet

Si

$tweet: Conversién Array ($words)String

$textlem = lematizar($tweet)

Eliminar acentos ($textlem), paso a minuscule y devolver

Figura 20.Diagrama de flujo de la fase de preprocesad:
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El la diagrama recién mostragmdemos apreciar las distintas operaciones que han
sido implementadasCabe mencionar las siguientes aclaraciones:

1 Eliminacion de URL y menciones a usuaResa ello se recorre cada uno de las
posiciones del arragwords Para la identificacion de las menciones buscamos
j dzS St LINAYSNJ OF N} OGSNJ RSt (GSN¥YAy2 &Sk \
j dz§ t2& Odzr GNP LINAYSNRa OF NI} ddiegBod5a &8s
ARSYUGATAOINI GFYOASY ! w[Sid<@laefectddialofierd s y &
de ambos casos, el término en cuestion sera eliminado.

I
S:

Paso a minusculas mediante el comastitolower($tweet)
Eliminacdn de acentosSe eliminan tanto acentos aguslcomo graves. Ademas
se sustituye la i por la.rPara ello se hace uso de la funcgin replace ya
comentada anteriormente
T wSaidNAROOAsY | YgYSNRazX fSGNIra @St aNyYo
Se elimina cualquier caracter distinto a los menaws. Para ello se hace uso
de la funciorereg_replacanediante la definicién de una expresion regular, tal y
como sigue:

$tweet = ereg_replace("[*a09#]", " ", $tweet);

1 Eliminacion de las stopwordBara ellosera necesario recorrer cada una de las
posiciones del array $tweet. Por cada posicion se debera comprobar si se trata o
no de alguna de las stopwords definidas en el array $stopw@rtay en el que
cada pogidn contiene una stopword)

1 Llamada al lemtizador. Para ello se hace uso de una funcion auxiliar ya
implementada (function lematizar) que explicaremos luego. Esta funcion
devuelve caracteres en mayuscula y con acentos, Ipogue es necesario
realizar un filtrado posterior

Un aspectamuy importane es el orderde aplicacion de las distintas operaciones de
preprocesado.El orden implementado ha sido disefiaclincretamentepara que cada
operacion no interfiera en la operacion contiguasto quiere decir que una operacion
no puede provocar un mal agportamiento en operaciones futuras.

Por ejemplo, si eliminamos cualquier caracter distinto de letras y nimero antes de la
eliminacién de menciones y URL, estariamos cometiendo un grave Booun lado
no reconoceriamos las menciones ya que habriamdé®d R2 St OF NI OO SNJ W?
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flIR2Y y2 LRRNNFY2a StAYAYIN O2NNBOGI YSy

entre otros, estariamos borrando sdélo una parte de ella.

De la misma forma, si detectamos las stopwords antesedbzar el paso a mindalas

y eliminar los acentos. La lista de las stopwords configura una lista de términos en
minusculas y sin acentos. Si obviamos esto, no identificariamos muchas de las
stopwords de los tweets.

Por este motivo seguir un orden correcto es fundamental.

De esa forma, el pseudocddigo de la funcion de preprocesado quedaria tal y como se
observaen la siguiente figura.

$stopwords =array con las palabras de parada
$words =conversion string$tweetIN)- array;

if $filtered ==
for cada términat en $wordsdo
Elimino URL y menciones
end for

$tweet = conversdn array ($words) string;

Paso a minUsuculas $tweet;

Eliminacion de acentos y sustitucion de fi por n en $tweet;
Restriccion aiimeros letraseé  &hi$teet;

$words = converén string($tweet) - array;
for cada términa en $wordsdo
for cada términax en $stopwordsdo
Elimino palabras de palabra
Elimino expresiones numéricas
end for
end for
end if

if Slemmatizer ==
$text = conversion array ($wordsstring;
$textlem = lematizar(®xt); /Llamada al lematizador
Eliminacion de acentos y filtrado de caracteres de $texlem;

return $textlem
end if

$textfilter = conversion array ($word}ptring
return $textfilter

Figura 21.Pseudocdédigo de la funcion de preprocesadc
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Tras la eliminacion de signos de puntuacién, puede que determinados términos sean
solamente numeéricos (por ejemplo la expresion horaria 14:00 a la que se le ha
eliminado los dos puntos). Estos términos caredensignificado propio. Por ello al
mismo tiempo que eliminamos las stopwords desechamos todas las expresiones
totalmente numéricas. Para ello se hace uso de la fun@dénumericde PHP que
detecta si un término esta formado Unicamente por nimeros.

En la guiente figura se muestra un ejemplo del funcionamiento de esta fase.

¢SEG2 SYUON) RIY G9f | 9W9at[ h YdzSaid NI

alfARF aAy tSYFGATIFOAsYY

&
w
[t
N
puj
(0p))

Figura 22.Ejemplo funcién preprocesado

B. Funciéon lemmatizer

Para poder aplicar la lematizacion a los tweets, se ha incorporado a nuestro
sistema un cliente PHB9] que mplementa dicha funcionalidadel cédigoadquirido
se ha introducido dentro de esta funcidfiunction lemmatizer) permitiendo asi
realizar llamadas al programa siempre que se quiera aplicar este prdeasoelloja
funciénrecibe un Unico pardmetro de entrada:

1. Variable de tipo stringbtextIN), contiene el mensaje a lematizar

Como paametro de salida, sdevuelve el mismo texto de entrada pero con cada uno

de los términos lematizados.

La configuracion inicial del programa mostraba por pantalla el resultado de la
lematizacion. Como en nuestrésgema esta funcionalidad no esta aislada, sino que
forma parte de un proceso, se han tenido que afnadir ciertos cambios para acoplarlo

segun nuestros requerimientos.

Para ello cada uno de los términos lematizados se guardan en un array, que
posteriormenteconvertirenos a string para ser devuelt8in embargo, antes de eso,

hay que tener en cuenta el trato de los hashtags por parte del lematizador. Este separa
el contenido del hashtag del simbdlé| ti@tandolos como términos diferentefo que

provoca queno tengamos bien identificado en una Unmasicion del array el hashtag.
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Para solucionarlo, una vez lematizado todo el texto de entrada, se recorre y se busca el
aNYo2ft2 Wl Qo 9y OFlaz2 RS 1ljdzS§ SEAaadl = St GSN
encantrado la almohadilla sera el hashtagniendo ambos términos y borrando la

posicion en la que se encontraba solo el contenido del hashtag, incorporaremos en una

Unica posicion el hashtag complets decir, en la posicion donde se encontraba el

OF NI IOQSENJ 3 RAY24 St KIFA&AK{GF3 RS frdspedivod dzh Sy (i S
contenido.

De esta formabbtenemos un array en el que coexisten tanto términos como hashtag
lematizados.

Cabe sefalar que el lematizador puede devolver mas de un término laehatsegun

la palabra evaluada. Sin embargo, los hashtags en su mayoria son expresiones uUnicas
que no tienen ningun tipo de forma candnica concreta, por lo que el resultado de la
lematizacion es directamente el mismo hashtag. En muy pocas ocasiones uaghasht
tiene varios términos lematizados. Por este motivo solamente tenemos en cuenta el

término contiguo al caracter almohadilla.

Continuando con el ejemplo antes mostrado, el resultado de aplicar la lematizacién se
muestra en la siguiente figura.

¢SEG2 SYidNI RIY G9f 1 9W9at[ h YdzSaidNt

Texto de salida con lematizacidn a1l S2SYLJX 2 Y2aiNX N ¥

Figura 23.Ejemplo funcion preprocesado con lematizacion

Por ultimo, simplementeconvertimos el array a string. Antes de devolverlo como
parametro de salida, se eliminan los caracteres de espaciado sobrantes, para cubrir
aguellas situaciones en las que se haya borrado el contenido de alguna posicion del
array para obtener las expresies correctas de los hashtag.

3.2.1.2 Mddulo de tratamiento

El mddulo de tratamiento se ha implementado en la clase
Modulo_tratamiento.php

Este modulo std formado por unadnica funcion, encargada de la deteccign
tokenizaciorde todos logérminos deltweet que recibe.
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A. Funcién getTerm

La funcion getTernffunction getTermyecibe como paametros las siguientes
variables

1. Variable de tipo stringbtweetIiN)con el contenido del tweet

2. Variable de tipo entero($allow_hash) permite detectar o no hashtag
($allow_hash= 1 se detectan hashtajallow_hash= 0 no se detectan)

3. Variable de tipo entero($allow_words) permite detectar o no palabras
($allow_word= 1 se detectan palabra$allow_words= 0 no se detectan)

Como parametro de salida, la funcidevuelve un array en el que cada posicién se
corresponde con cada uno de los términos del tweet, segun la configuracion
especificada.

El diagrama de flujo genérico de la funcion se puedemir en la siguiente figura.

Si

¢hallow_hash 4y Tokenizo hashtags
$allow_words= 0? y devuelvo array

No
;$all hash St
¢hallow_has :E)y? Tokenizo palabras
$allow_words = 17 y devuelvo array

No
Il hash 4 S

$allow_hash 4y Tokenizo hashtags y palabra
$allow_words=1? y devuelvo array

No

ERROR

Figura 24.Diagrama de flujo de la funcion getTerms
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Tal y como se aprecia en la estructura, se evaltan las diferentes combinaciones de las
dos variables que nos indican el tipo de deteccion. En caso de que el usuaguera
detectar nada, se devolver4 un mensaje de error y se parara la ejecinnotiene
sentido ejecutar el sistema si no se detecta nada.

En cuanto hproceso de tokenizaciQmecesitamos recorrer cada uno de los términos
del tweet recibido y averigar si se trata de una palabra an hashtag.

En el caso de los hashtagsndremos que identificar todos los formatos previamente
presentados en el apartado 3311. Hay que tener en cuenta que los casos de una
secuencia de n hashtag contiguos, de un keghindividual precedido por una
expresion sin caracter de espaciado y de una secuencia de n hashtag contiguos
precedidos por una expresion sin caracter de espaciado, se identifican como un Unico
término. Esto se debe a que la conversion de String a Agagaliza a través de la
deteccién de los caracteres de espaciado entre los distintos términos. De estg ébrma
aparecer cada formato sin ningun caracter de espaciado, se consiclemzo un Unico
término, cuando en realidad contienen varios hashtaggyrea palabra también.

Paraellof 2 LINAY2NRAFf Sa I AR&ugenckaTd Stedssy RSt
indica que el término se corresponde con una palalBtdemas en el caso que se

identifique el caracterserd necesaridambién sabersu posiciéndentro deltérmino

evaluadoy cuantas veces aparecEsto nos servira para identificar cada uno de los

formatos.

La estructura de deteccion y reconocimiento de hashtag y palabras, se rige por el
diagrama mostrado en la siguiente figura.
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$tweetIN

Identificamos y
recorremos cada término

No
¢ Existe el
OF NI O ¢ PALABRA
Si
si Hashtag individual
L No , ! precedido por una
¢ Posicion de ¢Ndmero palabra sin
vio Tt SEE caracter de
espaciado
Si No
- No Secuencia de n hashtags contiguo
Secuencia de n hashtag ¢Namero precedidos por una palabra sin
contiguos RSQI Q caracter de espaciado
Si

Hashtag individual

Figura 25.Diagrama de flujo en la deteccion de los distintos formatos

de aparicion de los hashtags
9f YGgYSNR RS LI NROA2YySa RSt OFNY OGSNI wI Q vy
contienen secuencias de n hashtag contiguos, indicando cuantos haslyaceates
debemos detectar.Una vez detectados, para tokenizar simplemente dividimos la
SELINBaAiAsy aS3gy t2&a RAAGAYGAadcon@adAINOdS NEE W
f2a KFIakKidl3a LISNR aiAy St aNvYoztz Wl Qo

En la siguiente figura se muestra un ejemplo de cada uno de los distintos formatos.

¢CoSSGY Gl vl 02y G XKFIdNI | AlYRARPMBRMAR dzI €

Figura 26.Ejemplo de tweet con todos los formatos posibles de hashtac

En las ocasiones que dichas secuencias estan precedidas por una palabra sin caracter
de espaciadohay que tener en cuenta que el primer término del array se trata de una
palabra, por lo que dependiendo de las especificaciones del usuario, se deberdinclui

no. En la siguiente figura se observa la salida del método segun los distintos tipos de

detecciénsegun el ejemplo anterior
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. Hashtags Array (0] =>2 [1] =>contiguo[2] =>individual[3] =>individual[4] =>2
[5] =>contiguog

. Palabras Array (0] =>palabra[1] =>palabra[2])

.Ambos  Array ([0] =22 [1] =>contiguo[2] =>individual[3] =>palabra[4] =>individual
[5] =>palabra[6] =>2 [7] =>contiguog

Figura 27.Resultado ejemplo de la funcion getTerm segun los tipos de detecc

B. Funcién getHash_word

Funcion auxiliar encargada de buscar en un tweet palabras idénticas a los
hashtags contenidos en él. Recibe dos pardmetros de entrada:

1. Variable de tipo arraycomb) contiene los hashtags que definiran las palabras
a buscar
2. Variable de tipo array ($tweet), contiene el tweet completo

Como parametro de salida devuelve un array con los hashtags recibidos y las palabras
idénticas a esos hashtafen caso de exis)irPara ellarecorre cada una de las palabras

del tweet de entrada y busca aquellas que sean idénticas a los hashtags contenidos en
el tweet. En caso de no existir ningun hashtag, no busca ninguna palabra.

Se ha implemetando ademas otra funcion practicateesimilar etHash_word® que
no incluye en el array de salida los hashtags de cada tweet procesado, ya que esta
funcion se incluye en un sistema que previamente ya detecta y almacena los hashtags.

3.2.1.3 Modulo de parametrizacion

El médulo de parameizacidon se ha implementado en la clase

Modulo_parametrizacion.php

En este médulo se han incluido todas las funciones que implementan los distintos tipos
de algoritmos utilizados, asi como alguna funcioén auxiliar necesaria para completar su

funcionamiento A continuacioén abordamos cada una de ellas.
A. Funcién getComb

La funciéon getComb(function getComb)es la encargada de simular el
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comportamiento del método de los-gramas. Para ello recibe dos parametros de

entrada:

Variable de tipo arrag$termarray) contiene los términos a procesar

2. Variable de tipo entero($max_combination) determina el tamafo del -n
grama a calcular

3. Variable de tipo entero ($allcomb), indica el tipo deggrama a calcular.
($allcomb= 1 calcula todas las combinacionés eepeticién, $allcomb= 0
calcula combinaciones de términos contiguos)

Como parametro de salida la funcion devuelve un array con cada uno de los posibles n
gramas segun el tamafio especificado.

El propdsito del cédigo para esta funcion es muy simple:tifiear el tamafio del n
grama y calcular las posibles combinaciones. Para ello la estructura del cédigo se
define tal y como se muesten el siguiente diagrama.

Identifico el tipo
de ngrama

No
¢ $max_combi ERROR
yIGA2Y o
Si
¢ Tamafio de Si Calculo
P SNNI NN combinaciones y
$max_combination? devuelvo array
No

Mensaje error

Figura 28.Diagrama de flujo de la funcion getComb

Tal y como se aprecia, el proceso es siempre el mipnraero seidentifica el tipo A
grama y en caso de que elgrama sea valido segun nuestro sistes@comprueba si
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se disponen de suficientes términos para realizar las distintas combinaciones.
Esto es importante, ya que en ocasiones puede que el array de emadantenga

los elementos suficientes como para realizar el tipo égama especificaddEn este
caso, primero se muestman mensaje de error informando que el nimero de términos
no es sufi@nte y luego, se devuelve un array vacio. En esta situaciorentria
sentido parar la ejecucion, ya que nos impediria seguir procesando otros tweets.
Sin embargo, como nuestro sistema ofrece la posibilidad de calcular hgstafas, si

el usuario elige un tamafio mayor, si se parara la ejecucion

En el caso de unigmeas directamente devolvemos arragcibido ya que el calculo de
1-gramas se corresponde directamente con cada uno de los términos del array
$termarrayde entrada.No se necesita ningun tipo de célculo adicional.

En cuanto al calculo de las distintas comalsiones segun el tipo degrama,siempre

se aplica la misma idea. Hay que destacar, tal y como explicamos en el apartado
3.1.5.1, quese realizan combinaciones deelementos sin repeticion en el que el
orden no importa. A la hora de la implementaciombdremostener en cuenta este
requisito.

Para ellg el tamafio del rgrama a calculanos indica la cantidad de buclder
anidados quedebemos utilizar Cada uno de ellos representara un indice distinto
permitiendo recorrer y combinar cada uno de los téros del array recibido.

Como se tratan combinaciones sin repeticion, deberemos obviar aquellas situaciones
en el que algunos los indices o todelfos tomen el mismo valor. En esa situacion
estariamos formando un-grama, o parte de él, a partir de un mismo término.
Por este motivo, dado el siguiente array y requerido el célculo dga®as,
tendriamos la configuracion ini@l de indices mostradan la siguiente figura.

A B C
Array ( [0] =>prueba[l] =>Twitter [2] =>varias[3] =>comb)

Figura 29.Configuracion de los indices para el calculo de combinaciones sin repeticion

Esta configuracion icial, nos permite crear un criteria partir del cual obtener las
distintas combinaciones.

Ademas, por otro lado, esta situacion:sirve ya para obviar el orden de las distintas
combinaciones. No tener en cuenta el orden, se traduce en que aquellas
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combinaciones que ya hayamos evaluado, y que aparezcan en otro orden, no se
deberan tener en cuenta. Para ello, hay que garantizar arelfmp rgramas que
vayamos a construie incluir, que cada uno de los indices ocupe una posicion mas
adelantadacon respecto &u indice anterior en el array de términos recibido, segun el
orden ante mostradoEsto implica que deberemos controlar el valet primer indice

a partir del cual se definen los siguientes. Si no lo hacemos, correremos el riesgo de
acceder a elem&os del array que no existan.

Segun el ejemplo antes mostrado, el indice A podra adoptar como maximo el valor 1.
Este valor se correende con la posicion que permite construir el Ultimgrama del
I NN} @ NBOAOARZ2 O60da¢oAUGSNI OFENAIFA O2Y0OAY!l OAzy

Generalizando, el primer indice podra adoptar como maximo el valoradeafio del

array - ($max_combination-1). Tomando este valor comoeferencia, cada indice
posterior podra adoptar como maximo una posicién mas con respecto al valor maximo
del indice anteriorCumpliendo estos requisitos garantizamos la construccion correcta
de los distintos fgramas.

Para la construccion de los dististogramas se separa cada término por un caracter
de espaciado.

En la siguiente figura modo de resumen, se muestra el pseudocdédigo del célculo de
las distintas combinacionesin repeticionpara el caso de-8ramas. Los demas casos
seguiran la misma estructura, cada uno con el niumero de bucles anidados que le
corresponda y por lo tanto con el numero de indices requeridos en cada caso.

maximoA = (tamafio de $termarrgy$max_combinationl));

for (0 < A <maximoA)
valorB = A;
valorC = A
valorB++;
valorC++;
for (valorB < B < (maximoA +1) )
valorC++;
for (valorC< C < tamafide $termarray
ngrama = $termarray].' . $termarray[B]. ".$termarray[C]
end for
end for
end for

Figura 30.Pseudocdédigo para el calculo de combinaciones sin repeticion pgnan®as
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En el caso que se quieran calcular solamertgramas de términos contiguos,
simplemente vamos formando las distintas combinaciones desplazando una ventana

del tamafio del gramaa calcular.

En la siguiente figura se muestra el resultado tras calcular las distintas combinaciones
mediante los dos métodos propuestsguiendo el ejemplo antes mencionado

. Combinaciones sin repeticion
Array ([0] =>prueba twitter variag 1] =>prueba twitter comb[2] =>prueba varias comb
[3] => twitter varias comb
. Combinaciones con ventana deslizante
Array ([0] =>prueba twitter variag1] => twitter varias comb

Figura 31.Ejemplo de la salida de la funcion getComb para los dos tipos de combinac

B. Funcién getFrequency

La funcidn getFrequencgfunction getFrequency¥e encarga de evaluar la
frecuencia global de un conjunto de términoknplementa la funcionalidad del
algoritmo TF Para ello,ecibe un Unico parametro de entrada:

1. Variable de tipo array$arrayINN) contiene el conjunto de términos a evaluar.
Este array tiene un formato especifico. Se trata de un array multidimensional e
el que cada posicién contiene a gez un array de dos posicionda primera
especifica la fecha que se esta evaluando (acorde al formato fecha elegido por el
usuario), y la segunda incluye un array que comprende cada uno de los
términos, y en generah-gramas, de los tweets publicaslen la fecha antes
mencionada.De esta forma, el contenido de cadma de las posicionedel
array$arraylNNadoptaria la siguiente estructura:

Array ( [fecha] => 20131-01/01 [hash] => Array ( [0] => prueba [1]pir . . .)
Como pardmeb de salida, la funcibn deelve un array mutidimensional

($arrayreturn)en el que cada posicion especifica ejramaevaluado y su frecuencia
total. Este arraystara ordenadale mayor a menor frecuencia.

De esta formadado elejemplo de la figura, el array de salida adopta la siguiente
estructura.
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. Array de entrada
Array ( [fecha] => 20131-01/01 [hash] => Array ( [0] => ejemplo [1]array
[1] =>entrada[0] => ejemplo)

. Array de salida
Array ( [0] => Array ( [hash] => ejemplo [frec] => 2 ) [1] => Array ( [hashirada
[frec] => 1) 2] => Array ( [hash] =array|[frec] =>1))

Figura 32.Ejemplo de la salida de la funcion getFrequency

La idea de esta funcion es muy sencilla. Se van recorriendo cada uno dgréoeas

de entradade cada uno de los documentdSi el igrama a evaluar ya se ha analizado
anteriormente, se aumenta su frecuencia. Si por el contrario es nuevo, lo
incorporamos con frecuencia unitaria al aridg salidadonde guardamos los distintos
n-gramasya procesadasDe esta forma obtenemos un array con cada uno de los
diferentesn-gramas y sus correspdientes frecuencias.

La estructura general de la funcion se muan la siguiente figura.

Identifico el tipo de

n-grama
Si
éJngramaya Aumento
analizado? frecuencia
No

Célculo de las distintas
combinaciones de lagrminos
internosdel ngrama

Si
¢ Combinacién Aumento
va analizada? frecuencia

No

Afiado nuevo fgrama
con frecuencia = 1
al array de salida

Figura 33.Diagrama de flujo de la funcién getFrequenc
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Tal y como explicamasteriormente, elgramaa! . ¢ aS O2y aiARSNJI
por lo que deberemos comprobar todas las posibles combinaciones de los términos de
cada ngrama para asegurarnos de que ebnama a evaluar nda sido analizado
anteriormente.

En el caso denigramas, no tiene sentido calcular las distintas combinaciones ya que
se tratan de un Unico término, por lo que si se confirrgae no se ha analizadyga
anteriormente, se afiade directamente al arrdg salidadonde alnacenamos los
distintos ngramas queya han sido procesados.

A partir de unigramas ya serd necesario analizar cada una de las distintas
combinacionesA priori, la manera mas directa de abordar todas las combinaciones es
el uso de tantos bucles for como indique el tamafio dgrama, sin emérgo esta
configuracion ralentiza mucho el sistema. Por este motivo se ha optadot tipo

de implementacion.

En el caso de bigramas y trigramas, tenenuos total de 2 y 6 combinaciones
respectivamente (2! y 3!)En estas ocasiones, al tratarse de gocambinaciones, se

han implementado manualmente. Para situaciones mas complejas se ha abordado de
otra forma.Dado un Rgrama recibido, se comprueba si las distBicombinaciones de

los términos internos de cada uno de logmamas almacenados en el arde salida,

se corresponde con el-grama recibido en cuestién. Para ellmor cada término
interno del ngrama recibidp se compruebasi se corresponde con alguno de los
términosinternosde un determinadon-grama almacenado en el array de saliGada
término correspondido, se elimina del proceso de reconocimiento. Este proceso se
repite con todos los 1gramas existentes en el array de salida. De esta forma sabemos
si un rgrama ya evaluado es igual afjrama recibido.

Dado un 4grama por ejemplola estructura del pseudocddigo quedaria tal y como se
observa en la siguiente figura.
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$auxl,$aux2,$aux3,$auxs = 0O;
for cada ngrama i del array de salida degnamas ya procesados
for cada término t del rgrama i

if((termino t == termino 0 del4grama recibido) y ($aux1 == 0))
$auxl = 1;

else if(termino t == termino 1 delygrama recibido) y ($aux2 == 0))
$aux2 = 1;

else if(termino t == termino2 del4grama recibido) y ($aux3 == 0))
$aux3 = 1;

else if(termino t == termino 3 del-grama recibido) y ($aux4 == 0))
$auxs = 1;

end for
end for

if(($auxl y $aux2 y $aux3 y $aux4) == 1)
Aumentamos frecuencia
else
afiadimos rgrama al array de salida con frecuencia 1

Figura 34.Pseudocodigo de la funciéon getFrequency pagrama

Una vez que un término interno de ungnama especifico del array de salida se
corresponde con un término detgrama recibido, se elimina del procg@auxX == Q)
evitando tenerlo en cuert en lassiguientes iteraciones, garantizando asi que €l n
grama ya procesado es igual (pero en distinto orden) quegeama recibido

Una vez que se han analizado todos legraamas del array recibido, se ordenan de
mayor a menor frecuencia, y se devuelven cqracametro de salida.

C. Funcién TFijj

Esta funcion(function TFijimplementa el algoritmo TFij. Evallua la frecuencia
de un determinado numero de -gramas mas frecuentes en cada uno de los
documentos del conjunto de tweets, acordes con el formato fecha establecido. Para
ello recibetres parametros de entrada:

1. Variable de tipo array$array_comb_or)l contiene el conjunto total de-n
gramas evaluados con sus respectivas frecuencias, ordenador de mayor a
menor frecuencia (parametrode salida $arrayreturn de la funcion
getFrequency
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2. Variable de tipo array($array comb) contiene el conjunto den-gramas
totales. Se trata del mismo array que recibe la funcigetFrequency
($arrayINN)

3. Variable de tipo enter¢$num_paint_term)indica el nimero de-gramas mas
frecuentes (seguftermarray) que se evaluaran

Como paramtro de salida devuelve un arréyarrayOUTYe dos posiciones:

{1 La primera posicion contiengna matrizcon la frecuencia de cada uno de les n
gramas mas populares en cadao de los distintos documentos. El nUmero de
n-gramas populares a evaluar dependedel parametro de entrada
$num_paint_term

! La segunda posicion contien&a matriz conla puntuacion IDF de cada uno de
los ngramas antes evaluados

Calcular la puntuacion IDF mes requerimiento del algoritmo §.FSn embargo,como

esta funcion analizacada uno de los -gramas recibidos en cada uno de los
documentos, aprovechamos para obtener la puntuacion IDF, que mas adelante nos
hara falta para computar la puntuacion de otro algoritmo.

El primer paso es saber el numero dgmamas a los que se va pliaar el algoritmo. El
parametro $num_paint_term nos indica cuantos elementos se cogen del array
$array_comb_ord De esta forma obtenemos lo8num_paint_termn-grama mas
popularespara ser procesados.

Una vez realizado este paso, la estructura es simill&a de la funciéon anterior. Se
evalluan todos losgramas de cada uno de los documentos del affayray comb)
de entrada con cada uno de losgramas mas populares.

Si un determinado 1grama popular no se corresponde con ninguno de los distirtos n
granas de un determinado documento, se concluye que diclggama popular no
aparece en ese documento y por lo tanto su frecuencia es nula. Repitiendo este
proceso en cada uno de los distintos documentos y con cada uno dedmsmnas
populares, obtenemoda frecuencia de cada-grama popular en cada uno de los
distintos documentos.

Por ejemplo, ddo unn-grama popularconceto a evaluar, el pseudocédigo de la
funcién quedaridal y como muestra la siguiente figura.
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$TT = rgrama popular a evaluar;
$encortrado = 0;
$numdoc_TT=0;

for cada documento (fecha segun formato) i del array $array_comb
$indicarIDF = 0;

for cada ngrama t del documento i
Identifico el tipo de myrama;

if(n-grama t == $TT)
Aumento frecuencia de $TT en el docuneint
$encontrado = 1;

/INUmero de documentos en el que aparece $TT
if($indicarlDF = 0)

$numdoc_TT++;

$indicarlDF=1

else
Calculo las combinaciones de los términos intemglargrama t;

if(Alguna combinacion == $TT)
Aumento frecuenia de $TT en el document;
$encontrado = 1;

/INUmero de documentos en el que aparece $TT
if($indicarlDF = 0)

$numdoc_TT++;

$indicarIDF=1

end for

if($encontrado = 0)
frecuencia = 0 de $TT en el documeit

end for

Figura 35.Pseudocddigo de la funcién TFij para un determinagoama

Al igual que la funcion anterior, estamos evaluando la similitud entre distintos n
gramas en este caso segun el ejemplo, entre ugrama popular y el conjunto de
gramas de los distintos documentos del array recibikio implica, al igual que antes,

gue deberemos calcular las posibles combinaciones de los términos internos de cada
uno de los rgramas evaluados en cada uno de los documentos. De esta manera nos
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aseguramos y comprobamos si alguno de ellos se corresponde cegraina popular
en cuestion.

Ademas, tal y como se aprecia, estamos detectando paralelamente el namero de
documentos en los que aparece egrama $TT, y en general, en los que aparecen el
conjunto de ngramas a evaluar, para posteriormente realizar el calculo del peso IDF.
De esta forma optimizamos el tiempo de ejecucion.

D. Funciéon THDF

La funcion THDF(function TF_IDRe encaga de calcular la puntuacion -TbF
Recibetres pardmetros de entrada:

1. Variable de tipo array$arrayidf) contiene la matriz con cada una de la
puntuaciones IDF calculadas anteriormente

2. Variable de tipo array$array _comb_ord) contiene el conjunto total de -n
gramas evaluados con sus respectivas Ueecias, ordenador de mayor a
menor frecuencia (parametro de salid&arrayreturn de la funcion
getFrequency

3. Variable de tipo enterg$num_paint_term)indica el nimero de puntuamies
TFIDFque se calcularan

Como parametro de salida devuelve una masisociativa($arraytotal) con cada una
de las puntuaciones de los distintoggramas.

Esta funcién simplemente multiplica cada una de las puntuaciones IDF del array
$arrayidf con cada una de las frecuencias del array $array_comb_ord, de tantos n
gramas cora indique el parametro $num_paint_term

E. Funcion NTF

La funcion NTHunction NTF¥e encarga de realizar el célculo de la puntuacion
NTF. Recibe 4 pardmetros de entrada:

1. Variable de tipo Strin¢TT) contiene el rgrama que se quiere evaluar
2. Variablede tipo entero($ventana) indica el tamafio de la ventana a utilizar.
Hace referencia al nUmero de tweets que se quieren tener en cuenta para la

ventana.
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3. Variable de tipo array$array comb)contiene un array multidimensional en el
que cada posicion ergjpa la fecha y los-gramas de cada uno de los tweets
evaluados

4. Variable de tipo entergdnumTT)indica el nimero de veces que eframa a
evaluar aparece en el total de tweets de la coleccion

Como parametro de salida, la funcion devuelve una matriciaiva que indica la
puntuacion NTF de cada uno de los tweets evaluados

Como ya se explico anteriormente, el sistema para calcufaurituacion NTF ofrece al
usuario la posibilidadde elegir ciertos parametros. La funcibn NTF ha sido
implementada para trabajar directamente con datos y estructuras ya organizadas
segun los requisitos del usuario.

De esta forma, previo a la funcion, euario ha elegido ydas fechas entre las que
quiere aplicar el algoritmo y la ventana que desea utilizar. Por ello la matriz de entrada
engloba directamente los-gramas del conjunto de tweets entre ambas fechas pero
teniendo en cuenta ademas, el efectle la ventana. Como para el calculo de la
puntuacion, la ventana se centra en cada instaet@poral {definido por la fecha de

cada tweet), en los tweets cercanos a las fechas limites se estara accediendo a tweets
fuera de ese periodo temporal

Por ejenplo, dada una ventana de vald3, en la siguiente figura se muestra el
comportamientoen las fechas limite:

Tweetb5
Fecha de inicio: Tweet6
Tweet7
Tweet8
Tweet9
Fecha de fin: Tweetl0
Tweetl2
Figura 36.Ejemplo del comportamiento de la ventana en el algoritmo NTF
en las fechas limite

Segun el ejemplo, la funcién Nigeibriaun array que contiene ya losgramas desde

los tweets 5 a 12Posteriormene presentaremos el sistema Nyexplicaremos como

se realiza el&culo y comprobaciones para la creacion de los distintos componentes
necesarios para llamar a esta fimt
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Una vez aclarado esto, podemos explicar el funcionamiento de la funcién.
Para el calculo de cada una de las puntuaciones NTF, se recorre cada uno de los tweets
comprendidos entre las fechas limite. En cada fecha, que se corresponde con cada
tweet, se debe computar el nimero de tweets en los que aparece efgnama
especificado a lo largo de toda Ve@ntanadefinida De esta forma obtendremos lo
necesario para calcular la puntuacion Neficada una de las fechgae comprenden

el periodo temporal aalizado.

La estructura del cédigo quedial y como se muestra en la siguiente figura.

$TT: Agrama a analizar
$frec: nimero de tweets (dentro de la ventana) en los que aparece STT

for cada tweet i entre las fechas limite
$frec, puntuacion NTF = 0;
for cada tweet j incluido en la ventana (centrada en el tweet i)
for cada ngrama x del tweet j
Identifico ngrama;

if(n-grama x = $TT)
$frec++;
break;
else
Calculo combinaciones térmiadnternos rgramax

if(combinaciones $TT)
$frec++;
break;
end for
end for

Desplazamos ventana un instante temportal
Calculamos puntuacion NTF = $frec/$numTT
end for

Figura 37.Pseudocddigo de la funcion NTF

Al igual que en otras ocasiones, para el casardgramas, en caso de no coincidir con
el ngrama a evaluar, no hay que calcular las combinaciones restantes ya que se trata
de ununico término.
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Hay que tener en cuenta que a medida que evaluamos cada instante temporal (cada
tweet), debemos ir desplazandla ventana para tenerla siempre centrada en el

instante que se esta evaluando en ese momento.

En este caso, al analizar un conjunto de tweets especificos (definidos por el periodo
temporal comprendido entre las fecha limite), se ha optado para calcidatistintas
combinaciones por el uso de bucles. El tamafio del sgrama define el numero de
bucles anidados. Cada bucle representara un indice que permitira realizar las distintas

combinaciones sin repeiion de los elementos internos.

Por ejemplo, para un bigrama, teridmos el pseudocodigo mostrando en la siguiente

figura.

for (0 < z ¢amafio ngrama)
for (0 < y< tamafio1grama)
ifz i=y)
o2yYo T GSNXYyYAY
end for
end for

Figura 38.Pseudocddigo del célculo de las combinaciones en la funcién N

Para implementar combinaciones sin repeticion hay que evitar situaciones en el que el
valor de los indices es idéntico.

Por dltimo, amedida que se van obteniendo las diferentes puntuaciones NTF, se va
creando una matriz asociativa en la que se especifica las puntuaciones
correspondientes a cada una de las fechas evaluadas (tweets evaluados) dentro de las

fechas limite definidas por akuario.

F. Funcién findTerms

Funcion auxiliatfunction findTermshecesaria para el célculo de la puntuacion
NTF Busca urdeterminado Rgrama en un tweet de entrad&ecibedos parametros

de entrada:

1. Variable de tipo array$termarray) contiene unarray con los términos del
tweet de entrada
2. Variable de tipo strin¢$findTerm) contiene el rgrama a buscar

Si eln-grama especificado se encueaten el tweet, se devuelve urtrue. En caso

contrario se devuelve ufalse
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Para ello se recorren cada ude los términos del array recibido y se comprueba si
alguno es igual al-grama especificado. En casos distintos a unigramas, se identifican
cada uno de los términos internos delgrama y se buscan en el array. Si todos los
términos del ngrama especif@do se encuentran en el tweet, se devuelve un 1, si no

un O.
G. Funcién get_micro_time

Independientenente de la parametrizacion de los términos de los tweets, se ha
implementado una funcion para obtener el tiempo en un determinado instante.
Simplemente ne devuelve el tiempo en un instante expresado en segundos, can un
precision hasta milisegundogsta funcion nos servira para medir el tiempo en
distintos puntos de nuestro sistema, permitiéndonos evaluar el tiempo de ejecuciéon

segun distintas pruebas.

Paa ello se llama a la funcion microtime() de PHP (que nos devuelve un string de la
F2NXI aYasS3a aS3¢0 S ARSyY (A Ba Qostérbrnent® | R I

devolverlos.

El cédigo de la funciGse muestra en la siguiente figura.

/I Obtenemos los sgundos y milisegundos
list($mseg,$seq) = explode(" ",microtime());
// Devolvemos

return ((float)$mseg+(float)$seg);

Figura 39.Cddigo de la funcion get_micro_time

3.2.1.4 Modulo de representacion

El modulo de representacion se ha implementado en la clase

Modulo_representacion.php

En este mdédulo agrupamos todas las funciones mediante las cuales representamos los
diversos datos obtenidos tras la aplicatide los distintos algoritmos.Todas estas
funciones las cuales explicaremos continuacion, hmaeeso de una clase auxiliar
necesaria para la exportacion de los datos a Ex@eltrata de la clasexeel.php

Esta clase, ya implementada y de cédigo abierto, ha sido descargada e incorporada a
nuestro sistema De esta forma podemos exportar facilmente un flujo de datos
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directamente a una hoja de célculo de Microsoft Exgstas hojas de calculo tendran
formato xls Ademas de escribir, también permite leer datos

Sin embargo, a la hora de exportar ldatos a Excel, se ha de seguir un formato
especifico. Esta clase permite exportar array de datos, y en general, matrices
asociativas de datos. Las matrices asociativas son conjuntos no ordenados de pares
formados por una clave y un valddtilizan clavesrelugar de indices numeéricos para
organizar los valores almacenados.

Esto implica que a la hora de crear los arrays de datos a exportar, deberemos cumplir
con estas especificaciones. Como PHP permite crear arrays con parejasa@dayveo
tendremos ninga problema.

El contenido, tamafio y nimero de elementos de cada tabla variara sedgandion
usada sin embargola creacion de la matriz de datos siempre sigue la misma
estructura.

Por ejemplo, dda la siguiente tablan Excel

PRUEBAS VALOR
Pruebal 20

Tabla 4 Ejemplo del formato de la tabla exportada a exce

Si queremos crear la estructura correspondiente, deberiamos definir una matriz en el
que cada posicion ssorresponde con los datos mostrad&n embargo PHP nos deja
realizar esto de forma mas directal y como se muestra en la siguiente figura.

PYFGNAT LINHZSO | on 8 oW
PYFGNAT LINHZSO | on 8 oW

Figura 40.Cddigo ejemplale creacion de la tabla de exportacion a exc
l'f YAayz2 (GASYLR ljdzS SaidlotSOSy2a St @Fft2N
O2f dzYyl o6Wtw! 9.1 {Q0 O2y Sf 1jdzS LR2RSY24a | OO
esto, simplemente afiadimos mas filas identifido el valor de la columna ya definida.
{A ljdzAaAasSasSyz2a | 3FRANI dzyl Wt Nidz§ue seHn@icad A Y LI SO
en la siguiente figura.

PYFGNAT LINHZSO | oM B (oW
PYFGNAT LINHZSO | oM B (oW

Figura 41.Cdodigo ejemplo de ampliacion de la tabla de exportacion a exc
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De esta forma podriamoafiadir tantas columnas y filas como queramos. El uso de
este formato permite una implementacion muy rapida y compacta mediante el uso de
buclesfor.

Una vez aclarado el formato de exportacion a tablas Excel, abordamos cada unas de las
funciones deepresentacion de datos.

A. Funcion paintExcel

Esta funcion(function paintExcelgexporta directamente los datos recibidos.
Tiene dos parametros de entrada:

1. Variable de tipcstring ($name_exce)) indica el nombre con el que se guardara
el archivo Excel

2. Variable de tipo array$pruebafrec)contiene la matriz de datos que se quiere
exportar, segun el formatantesespecificado

La funcion no tiene ningun parametro de sali8anplemente escribe los datos en una
hoja de ExceEn la siguiente figura se muestra el cédigo implementado.

/I Importamos excep.php
require_once("excel.php");
/I Creamos la ruta con el nombre del excel
$export_file = "xIsfile://./".$rame_excel.".xIs";
/I Abrimos el ficheros
$fp = fopen($export_file, "w");
/I Si no se puede abrimensaje de error
if (lis_resource($fp))
die("Cannot open $export_file");
/I Exportamos los datos
fwrite($fp, serialize($pruebafrec));
/I Cerramos el fibero
fclose($fp);

Figura 42.Codigo de la funcién paintExcel

Si la hoja de calculo especificada &ame_exceho existe, se crea y se exportan los
datos. Si por el contrario, la hoja ya egiste sobrescribéen caso de que la tengamos
abierta, dara un error.

Este sera el formato de exportacion que se usara edadolas funciones de
representacion.

B. Funcién paintExcel_Frec
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Esta funcion(function paintExcel_Freaepresenta los datos obtenidos del
algoritmo TFE Recibdres parametros de entrada:

1. Variable de tipo array$array_comb_ord) contiene el array desalida del
algoritmo THfunction getFrequency)

2. Variable de tipcstring ($name_excel) indica el nombre con el que se guardara
el archivo Excel

3. Variable de tipo enterg$num_patin_term) indica el nimero de-gramas de
los que representaremos su resadio.

No devuelve ningun pardmetro de salida.

A partir del array de entrada, esta funcion crea una matriz asociativadosn
columnas: una en la que se especifica-gkama y otra la frecuencia. Esta tabla tendra
tantasfilas comaindique el parametrénum_paint_term.

Para ello se recorren los distintos campos del argayray comb_ordde tantas
posiciones como establezca $num_paint_term, asignando cada valor a su posicion
correspondienteen la tabla.

El pseudocédigo queda tal y cors® muestra en la siguiée figura.

for (0 <$i < $num_paint_term
PilFofl oPABOWetIOwalLbhQes]l KIF &K
$matrizprueba$i® o WC w9 / !fréchld arrap comb_ord[$i];
end for

Figura 43.Pseudocddigo de la funcidon paintExcel_frec

Por ultimo seexporta a una hoja de calculo con el nombre especificado en
$name_excel

C. Funcion paintExcel_Time

Esta funcidén(function paintExcel_Timedxporta a Excel distintos tiempos de
ejecucion del programa. Recibesparametros de entrada:

1. Variable de tipo arrag$tiempo) contiene los distintos tiempos a representar
2. Variable de tipcstring ($name_excel) indica el nombre con el que se guardara
el archivo Excel

No devuelve ningun parametro de salida.
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En esta funcidén se crea una matriz astea con una estructura de los dos columnas:
una que identifica qué tiempo es y qué valor tiene.

Para ello, el pseudocddiges el mostrado en la siguiente figura.

for cada posicién i de $tiempo
PUlF Of I A BUWEUACSLYOLA2tCNTE T
$matrizpruebal w W £ Sti@ntoolil;

end for

Figura 44.Pseudocddigo de la funcion paintExcel_Tim
Por ultimo se exporta a Excel con el nombre especificado en $name_excel

D. Funcion paintExcel_numTerm

Esta funcior{funcién paintExcel_numTerntgpresenta el nimero de-gramas

evaluados. Recibe 2 parametros de entrada:

1. Variable de tipo enterd$num_terms) indica el nUmero de-gramas totales
gue han sido evaluados

2. Variable de tipcstring ($name_exce)) indica el nombre con el que se guardara
el archivo Excel

No devuelve ningun parametro de salidapartir del dato de entrada, crea una matriz
de una Unica columna en la que se exporta el nUmero dgamas evaluados.

3.2.2 SISTEMAS

Para probar el funcionamiento de nuestro sistema se haadweainos scripts
en los que esta definida toda la estructuganeral de nuestro programa. En ellos se
usan los distintos modulos y se crean y configuran las distintas conexiones, para
obtener asi todos los resultadaequeridos tras su ejecucion.

3.2.2.1 Sistema 1

En el sistema implementado en este script (lamaistemal.phpy se han
configurado todos los algoritmos a excepcion del algoritmo NTF. Hemos disefiado el
sistema para obtenedirectamente tododos resultados de los algoritmos;,TH;y TF
IDF.
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Ademas se ha afadido algunas prestacioneBor un lado se realiza el célculo del
namero total de términos que se evaltan, permitiéndonos saber el nimero-de n

gramas totales que sarocesaren cada prueba.

Por otro lado, se calcula en diversos puntas idterés del sistema el tiempo de
ejecucion, lo que nos permite conocer qué operaciones tienen un coste computacional

mayor.

Para comenzar,laisuario debe definir una serie de parametpsge configurarel tipo

de prueba que desea realizé#e debe elegel tamafio del rgrama,el tipo de calculo

de ngramassi se quiere detectanashtag y/o palabrassi se quiere aplicar filtrado y/o
lematizacion, el formato fecha, el nUmero degramas a representar en los distintos
Excel, el nombre del fichero que ca@rte el conjunto de tweets y una serie de
nombres con los que se guardaran los distintos Excel con cada uno de los resultados.

El formato fecha determinara cada uno de los documentos. Para ello, segun el formato
fecha elegido, se sigwestructura mostradan la siguiente figura.

fecha anterior = 0;

for cada tweet j del conjunto de tweets
if( fecha tweet j = fecha anterior)
Afado ngramas al Gltimo documenb
Actualizo fecha anterior = fecha del tweet |
else
Creo nuevo documento y afladegnamas
Actualizo fecha anterior = fecha del tweet |
end for

Figura 45.Pseudocddigo de la formacion de los document

Para poder obtener y afiadir cada uno de logrramas, previamente se ha
preprocesado, tratado y parametrizado cada uno de los twesegun las
especificaciones iniciales del usuafe esta forma obtenemos cad@almento con

Sus respectivos-gramas.

Tras esto, calculamos cada uno de los algoritmos llamando a las distintas funciones y
exportamos los datos obtenidos a ficheros Excel.

De cara a evaluar el tiempo de ejecucion, los puntos de interés que se han marcado
son: momento en el que se ha creado todo el conjunto de documentos con sus
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respectivos rgramas, finalizacion del algoritmo;Hinalizacién del programa (resto
de algoritnos con todas las exportaciones de los resultados a Excel)

3.2.2.2 Sistema 2

En este script (llamadsistema2.phpse ha configurado girocedimientopara
el célculo del algoritmo NTF.

De nuevo el usuario debe defingl valor deuna serie deparametros. Debera
especiicar el ngrama concreto queuiere analizargl tamafo del mismoel tipo de
calculo de rgramas.el formato fecha, la fecha de iniciofip entre las que se quiere
aplicar el algoritmo, el tamafio de Mentana a usargl nombre del fichero que
contiene el conjunto de tweets y el nombre del Excel donde se exportaran los
resultados.

Tras ello, se comprueba si con los datos especificados por el usuario no se produce
ningun tipo de error en el calculo del algoritmo. Para ello la estructura que sigue el
programase muestra en la siguiente figura.

Parametros

. No
¢ Existen tweets .
en las fechas Mensaje de error y
definidas? paramos ejecucion
Si
No

¢Acceso a datos
correcto con la
ventana definid&

Mensaje de error y
paramos ejecucion

Si

Obtengo los rgramas entre las
fechas definidas

Calculo la puntuacioNTF del rgrama especificado y exportamos a Exc

Figura 46.Diagrama de flujo del sistema 2 implementado
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En este caso el formato fecha establece la precisién con la que buscamos tweets
emitidos en las fechas limites definidas por el usuddebe definir fechas exactas,
segun el formato que elija, en las que se haya emitido algun tweet.

La obtencion de los distintos términos de los tweets dentro de las fechas limites, se
calculan tweet a tweet, independientemente del formato fecha elegido. Pam ell
siempre se aplica un filtrado y se detectan tanto palabras como hashtag.

Como para llamar a la funcion NTF es necesario saber el numero de tdedets
conjunto totalen los que aparece elgrama a evaluar,esrecorre toda la colecciote
tweets. Sin embargo, solo procesaremos y almacenaremosdosmas comprendidos
entre las fechas limite definidas.

Luego simplemente llamamos a la funcion y exportamos los resultados a Excel

3.2.2.3 Sistema 3

En este sdpt (llamadosistema3.phjp se ha implementado una prueba en la
que se detectan hashtagspplabras idénticas a esos hashtagélo en aquellos tweets
gue contienen al menos un hashtag
Al igual que en el sistema 1, se calculan todos los algoritmos a excepcion del NTF. La
Unica dikrencia reside que en este case detectan hashtags y palabras que sean
iguales que esos hashtags.

Los pardmetros a elegir por el usuario son: el deseo de filtrado y lematizaelon,
tamafo del ngrama y el tipo de calcul@l formato fecha, el nUmero de&rminos a
representar en los distintos Excel, el nombre del fichero que contiene el conjunto de
tweets y una serie de nombres con los que se guardaran los distintos Excel con cada
uno de los resultados.

La estructura interna es similar a la del sistem&i.vez de calcular los distintos n
gramas segun los requisitos del usuario, para cada tweet primerdetaxtan los
hashtagsy, en caso de identificar al menos ursg llama a la funciégetHash_word
para detectaraquellaspalabras que sean igualgse Ios hashtgas detectadog&l resto
de proceso es totalmente idéntico

3.2.2.4 Sistema 4
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En estescript (llamadosistema4.php se ha implementado una prueba en la
gue se detectan hashtagsppsteriormente se identifican todas aquellas palabras que
se correspaden con alguno de los hashtags detectados, en todo el conjunto de
tweets.

Los parametros a elegir por el usuario son los mismos que los del sistema 3: el deseo
de filtrado y lematizacion, el tamafio delgnama y el tipo de célculo, el formato fecha,

el nimero de términos a representar en los distintos Excel, el nombre del fichero que
contiene el conjunto de tweets y una serie de nombres con los que se guardaran los
distintos Excel con cada uno de los resultados.

Para ello, primero se detectan todos los hiags del conjunto de tweet. Luego por
cada palabra de cada uno de los tweets, se averigua si se corresponden con algunos de
los hashtags antes identificados. En caso afirmativo, guardamos esa palabra y la
procesamosEn caso negativo, la obviamos.

El esqgema del formato fecha es el mismo que el del sistema 2.

3.2.2.5 Ficheros generados

Tras la ejecucién de nuestro sistema, se generan una serie de tablas de Excel
con los resultados obtenidos. Estas Excel se guardan automaticamente en la carpeta
htdocs

Con la ejecucidén del sistemal obtenemos los siguientes ficlkésds salida:

- Fichero con los resultados del algoritmg TF

- Fichero con los resultados del algoritmo IDF

- Fichero con los resultados del algoritmc|DiF

- Fichero con los resultados del algordrif

- Fichero con el numero degramas evaluados

- Fichero con los tiempos de ejecucién del sistema

Con la ejecucidén del sistema 2 obtenenmsssiguientes ficheradsde salida:
- Fichero con los resultadakel algoritmo NTF

Con la ejecucion del sistemay34 obtenemos los mismos ficheros que el sistema 1,
pero con la deteccion antes descrita.
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3.3 DESPLIEGUE DE LA SOLUCION

El desarrollo del sistema se ha llevadmabo en WindowsEn este entorno la
opcién mas sencilla se basa en usar cualquier servidor web o apache con soporte PHP.
Para ello, gisten varias opciones:

- XAMMP(http://www.apachefriends.org/index.htn)lcon Apache, PHP y MySq|
para base de datos

- WAMP http://www.wampserver.com/en)

- Simple PHRhttp://tyler.io/simple-php-framework/) que consta de un servidor

web con soporte PHP
En nuestro caso se ha usado XAMMP. Utilizando el servidor Apache integrado en este

programa,podemos ejecutay compilarnuestros scripts en cualquier navegador web.
Para ello es necesarazceder un navegador webla siguiente URL:

localhost/nombrescript.php

De esta forma ejecutamos nuestro sistema, obteniendo la salida de datos por el
navegador web.

Para poder ejecutar los scripts, se deben situar todos los ficheros en una carpeta
espeifica de XAMMP. Concretamente en la cargatdocs localizadadentro de la

carpeta xammp (situada en la ruta donde se halla instalado el programa)

Aqui se deberan colocar todos los ficheros que componen nuestro sistema:
Modulo_preprocesado.phpModulo_tratamiento.php Modulo_parametrizacion.php
Modulo_representacion.phpexcel.php sistemal.php sistema2.php sistema3.php
sistema4.phpy el fichero de texto que contiene el conjunto deekets.

En definitiva, se debe incluir cualquier fichero qferme parte del programa a
ejecutar.

Para realizar cambios o afiadir mejoras al sistema, se puede utilizar cualquier editor de
textos. En nuestro caso se ha utilizado Notepad++
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CAPITULO 4EVALUACION

En este capitulo expondremos el conjunto de pruebasfeccionadas para
abordar la deteccion de Trending Topics en Twitt8e realizaran pruebas bajo
diversos puntos de vista y con distintas configuraciones, o que nos permitira obtener
un conjunto de resltados que nos ayudaran a sacar conclusiones sobre el tema
tratado.

Por un lado abordaremos la detecciébn de hashtags, la deteccién de palabras y la
deteccion de ambas a la veZn cada uno de ellos se evaluaran diferentegamas
segun el comportamientoobtenido, analizando cada uno de los algoritmos
implementados. Ademas se analizara el escenario particular de la deteccion de

hashtags y palabras idénticas a ebossus dos versiones distintas

Por otro lado se estudiard el comportamiento aplicando reicpso de lematizacion.
Veremos distintas pruebas en las que observaremos la influencia que tiene sobre el
tratamiento de los dos y los resultados obtenidos.

Por dltimo, se analizara el nimero total de términos evaluados y el tiempo de

procesado, en cadano de los distintos escenarios antes tratados.

t I N Stt2 S@Ifdza NSY2za St O2 yiveeds/SERLNEI® (4SS
Este conjunto contiene 78401 tweets (a lo largo de 5 meses) de unsagado en el

taller TASS (Taller de analisissgmtimientos) de la SEPLN (Sociedad Espafiola para el
Procesamiento del Lenguaje Natura]. En varias pruebas seleccionaremos sélo una

parte deeste conjunto total de tweetsAdemas, en algunacasionanalizaremos el

conjunto RS (1 6SSia Rveets.20MBAxO gataNRrificar algin tipo de
comportamiento. Este conjunto esta formado por 57121 tweets (de un mes) de una
AaSNAS RS LISNE2YlIfARIFIRSa SalLlk.32fla oLt NIGAO?

Destacar que en toda la evaluacion recién descrita, se apliiérado previo de los
datos. A continuacion se muestran las distintas pruebas implementadas.

4.1 DETECCION DE HASHTAGS

En este apartado abordaremos la deteccibn de hashtaBsimero no
centraremos en el caso de-gtamas, para luego evaluar el resto degramas.
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4.1.1UNIGRAMAS

En este puntodetectaremoshashtags individuales en todo el conjunto de
tweets de SEPLN. Aplicando el algoritmg offfenemos la siguiente tablde los
hashtags mas frecuenté¢srdenads de mayor a menor frecuencia).

elcambioandaluz 860 eperiodico 177

ff 674 losdesayunosdetve 176

malaga 540 25m 165
andalucia 405 grinan 142
investidura 403 cmin 141
congreso 385 eres 138
sevillahoy 271 portadaepc 126
17congresopp 250 rajoy 124
yeswespainisdifferent 230 cofradiasmig 121
38congresopsoe 216 votapp 115

Tabla 5. Hashtags mas frecuentes

Observamos que 6 primeros hashtags tienen una frecuencia total bastante superior
respecto al resto, y concretamente el primero en la tabla, que destaca solaste!

A priori se puede pensar quet hashtag mas frecuentsera TT, sin embargo esto no
tiene por qué ser asi. El caracter frecuente es una cualidad necesaria pero no
suficiente. Es obvio que un término con una frecuencia baja, inferior a un cierto nivel,
es muy poco probable que sea TT. Sin embargo en el exttentaario, no se puede
afirmar que un término frecuente siempre sea TT.

Acudiendo al algoritmo FIDF, podemos averiguar qué hashtags tienen mayor
caracter TTEn la siguiente tabla se muestran los resultados del citado algoritmo.

elcambioandaluz 784,733233 eperiodico 247,873389

ff 730,120365 losdesayunosdetve 225,290901

malaga 514,899372 25m 246,458909
andalucia 455,913996 grinan 218,887766
investidura 844,58739 cmin 267,361097
congreso 507,275652 eres 200,758576
sevillahoy 329,506245 portadaepc 173,760499
17congresopp 433,899725 rajoy 214,243922
yeswespainisdifferent 320,43053 cofradiasmig 226,742093
38congresopsoe 389,634566 votapp 195,248189

Tabla 6. Puntuacion THDF de los hashtags més frecuentes
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Loshashtags mas frecuentes son los que poseen una puntuacikDFT Fmas alta. Sin
embargo, la mayor puntuacion no se corresponde con el hashtags mas frecuente, tal y
como apreciamos. Es el 5° hashtag el que obtiene la mejor paoittncEsto confirma

lo que antes se hanencionado:que un término seanuy frecuente no implicgue sea

TT. Sin embargo ser TT si requiere que el término tenga un nivel de frecuencia alto.

Gomo podemos observar dentro del conjunto de hashtags mas frecuentes, aquellos
con menor frecuencia, son los que tienen una puntuaciGiDH-mas baja. Esto no
hace mas que corroborar lo anterior: un TT requiere un cierto mieimo de
frecuencia.

Es muyimportante tener claro la relacion unidireccional entre frecuencia y caracter
Trending TopicAsi pues, eyun los resultados obtenidos, el hashtiyestidurdes el
a Y| = hé&todo el conjunto de tweets.

Analizando los tweets mediante el algoritmb;, Tpodremos observaen la siguiente
figuracbmo evoluciona cada uno de los hashtags a lo largo de cada uno de los
documentos, comprobando asi visualmesie caracter T.TPara ellpel formato fecha
definidoes el aquel con precision hasta las hotdgr-R k )l Q
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Contemplando la figura, es evidente el caracter TT del hastagy @S & lieA R dzNJ Q
mayoria de sus apariciones se concentran en unos pocos documeuatosste motivo
alcanza ese picde frecuencia cuyo valor es muy superior al del resto de los hashtags.

Universidad Carlos Il de Madrid | DETECCION DE TRENDING TOPICS EN



Esta caracteristica, es un requisito indispensable para que un hashtag sea TT. Es
necesario que la mayor parte de apariciones se concentren en un periodo temporal
bastante acotadoCuanto mas acotado sea, mucho mejor.

Representandsolamente la evolucion de los 3 hashtags mas frecuesttésnemos la
siguiente figura.

25
20 |
15
10 —— elcambioandaluz
5 1 I 4"_'}'__ h-li' _I_ e ff

N | | *
o BLAiA RN 4 Ak LN LA malaga
OAdANTOODMNMOMOANNMNMANLL NMNN © M
OCANAdAd AT A NONOANAAdAAAAA A OO
e e - - e - e - - - e e - - e - e )
ANMNMODIONIDODNINNOSNDIT OW
QO JdFdNMQ N MOddNNO—NM®Q
AdddddddddadadaaddAdNdhdbhod o <
AAdAdd A 4000000000000 O
HddHAHAHdAAAAdAdAAdAAdAAdAAdAAdAAdAAdAAdAAAdAAAQ
ddddddd A ddAd A dddodd oA oo
O0O0O00000000000O0O00O0OO0O OO
NNNANNNNNNCANNNNNNNCSNNX

Figura 48.Puntuacion Tfde los 3 hashtags mas frecuentes

Si recordamos, estos hashtags tenlias puntuacnes THDF n@s altas (por debajo del
hashtag? A y @S R (0 A RdzNJ Q

Podemos observar que el comportamiento de los dos primeros sigue una estructura
similar: existen varios periodos de tiempo concretos en donde se concentra un mayor
namero de apariciones, alcanzando picos de frecuencia en diversos documentos. No
obstante, @& caraa ser TT esto no es lo éptimo.

El hecho de que existarariospicos de frecuencia en determinados momentos es un
factor a favor. Sin embargo esos picos de frecuencia no tienen un valor suficiente
como para destacar sobre el resto de hashtaBartendo de un nuamero de
apariciones constante en un cierto interval@ distribucion de la frecuencia en
diversos instantes provoca que el valor qudgjuiereen cada uno de ellos sea menor.

El hashtagd A y @ S &eiid Rrdrlinefd de picos mucho men(pracicamente un
anico pico predominate), tomandoasivalores de frecuencia mucho mayorés,que
le hacia destacar notablemente sobre el resto.

Respecto al tercer hashtag, apreciamos que a lo largo de todos los documentos posee
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un nivel mas o menos constanen frecuencia, a excepcion de algunos instantes en
donde alcanzan picos mayores. El hecho de que posea un nivel constante bajo en
frecuencia, junto con la aparicion de algunos picos mas altos con respecto a ese nivel,
provoca que su puntuacion IBF seale las mas altas. Sin embargo, como se aprecia
su caracter TT es casi nulo con respecto al hasttagy @ S 4 HiashRggNbnQuna
frecuencia de aparicion casi constante a lo largo de todo el conjunto de tweets, son
descartados de cara a convertirseen TT

Por lo tanto ademas de la frecuencia, la distribucion de cada una de las apariciones a lo
largo de todos los documento es de vital importancia. Si observamos individualmente
la puntuacién IDF, podemos apreciar el peso que tiene este factor.

elcambioandaluz 0,9124805 eperiodico 1,40041463

ff 1,08326464 losdesayunosdetve 1,28006194

malaga 0,95351736 25m 1,49369036

andalucia 1,12571357 grinan 1,54146314

investidura 2,09575035 cmin 1,89617799

congreso 1,3175991 eres 1,45477229

sevillahoy 1,2158902 portadaepc 1,37905158

17congresopp 1,7355989 rajoy 1,72777356
yeswespainisdifferent 1,39317622 cofradiasmig 1,8739016

38congresopsoe 1,80386373 votapp 1,69781034

Tabla 7. Puntuacion IDF de los hashtags mas frecuentes

Observamosomo el hashtagl A Y @S Z$ él BudzNiyOr puntuacion IDF tiene. A
pesar de no ser el mas frecuente, la ponderacion que realiza la puntuacion IDF le
coloca como el Tde todo el conjunto de hashtag.

Por otro lado, apreciamos que la puntuaci®@t de los hashtags menos frecuentes es
superior a la de los tres primeros. Esto quiere decir que sus apariciones se concentran
en un numero menor de documentgsel valorfrecuencialque se alcanzaen ellos es
superior. Si tuviésemos en cuenta soélo estodos ellos deberian tener un éater TT

mayor con respecto &s primeros hashtags. Sin embargo, al ponderarse con su baja
frecuencia, les deja fuera de la puja por ser TT.

Por todo ello es necesario cumplir ambos los requisitos: por una parte gebe
bastante frecuente y por otro debe concentrar gran parte o el total de sus apariciones
en unnumero minimo de documentos, o lo que es o mismo, en un periodo temporal
muy concreto y acotado.
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Para determinar exactamente qué porcentaje de aparicialesI T se producen en un
determinadoperiodo tempora) podemos hacer uso de la puntuacion NTF.

4.1.1.1 Estudio del tamafo de la ventana NTF

Analzaremos la puntuacion NTF del WIA y @ S Geit XebhdzNder@anas al
momento donde se concentra el maximamero de aparicionesEsto nos permitira
averiguar el porcentaje sobre el total de tweets que contienen dicho hashtag.
Concretamenteevaluaremosla ventana temporabefinida desde la fechd2011-12-
16T10:53hasta'2011-12-22T05:19'Este intervalo comprede 4660 tweets.
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Figura 49.Estudio del tamafio de la ventana NTF

Segun el tamafio de la ventana NTF obtenemos distintos resultados. A medida que
aumentamos su tamafo, aumenta el porcentaje del total de tweets que contienen el
KFIaKdl 3 Wdentd Btariak Redgdoralanalizado El tamafio de la ventana
restringe el nUmero de tweets maximos en los que se pueden concentrar todas las

apariciones.

Por este motivo en las situaciones donde la ventana adquieraamor tamafio(100 y

500 tweets) obsrvamos que el porcentaje de apariciones sobre el total, es muy bajo.
Estamos obligando a que las apariciones se concentren en un nidmero muy pequefio
de tweets, y por lo tanto,eun periodo temporamuy breve.

Por el contrario, cuando el tamafio es may80@0 y 200Gweets) obtenemos unos
picos por encima del 80%. Esto quiere decir que alrededor del instante donde se
producen esos picos, se concentran el 80% de las apariciones t&thieayor tamafio
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de la ventana permite abarcar un mayor nimero de twegis contienen el término

TT, y por lo tanto, un periodo temporal mas ampbel total de 78401 tweets, en solo
3000se concentreel 90 % de las apariciones, lo que corrobora el fuerte caracter TT
antes deducido.

Aumentandopor encima de 3000 tweetsl tamafio de la ventana conseguiriamos
obtener un % algo maypsin embargo estariamos perdiendo parte del caracter fugaz
e instantaneo. A partir de un determinado tamaffepuntuacién NTF alcanza una cota
maxima que indica el limite en donde la puntuaciérjadde cobrar sentido En
contrapartida,cuanto mas pequefio seal tamafio de la ventanamayor caracter TT
debera tener el hashtag evaluado, siempre por encima de un tamafio minimo que
permita un andlisis coherente.

4.1.2N-GRAMAS

En este punto procederemos a analizar distintos valores de coapariciones de
hashtags contenidos en un mismo tweei todo el conjunto de SEPLN.

Evaluando ZJramas de hashtags obtenema@sdiguiente tabla, ordenada de mayor a
menor frecuencia.

yotrabajomanana
malagasanta cofradiasmig 84 yotrabajomanana 28
andaluciaelcambioandaluz 83 propone votapp 25
ff ff 83 periodismo medios 22
cofradiasmlg malaga 55 firma sign 20
17congresopp
malaga elcambioandaluz 48 comprometidosconespan 18
vespertina eperiodico 41 eres grinan 18
andalucia 25m 40 reformalaboral congreso 18
malaga malagasanta 39 rubalcaba chacon 18
queganechacon
queganechacon 36 25m elcambioandaluz 17
ssantal? sevillahoy 30 grinan elcambioandaluz 17

Tabla 8. Frecuencia de-gramas de hashtags

A primera vista, los bigramas de hashtags sarcho menos frecuentes gulos ya
analizados unigramad.os términos internos de los bigramas mas frecuentes se
corresponden con alguno de los hashtags individualespopslares Estorefleja que

se sigue tratando el mismo tema de conversacion.
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