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Abstract

Este trabajo tiene como objetivo abordar un nuevo
método de clustering basado en métodos de ensambles
aplicados a datos no estructurados provenientes de la
red social Twitter. Se aplicé particularmente el método
de clustering por acumulacion de evidencia (EAC).
Dicha técnica brinda la posibilidad y ventaja de generar
una matriz de distancia entre tweets para la posterior
aplicacion de algoritmos de clustering sobre la misma
con una combinacibn Optima de parametros.
Previamente a su aplicacion se utilizd la técnica de
Minhash mediante el desglose de tweets en n-gramas
para optimizar el calculo. Los resultados obtenidos son
prometedores, mostrando la utilidad del método aplicado
para descubrir grupos tematicos de tweets a partir de un
conjunto grande de datos obtenidos de Twitter.

1. Introduccion

La mineria de texto se puede considerar como una
extension de la mineria de datos, siendo su objetivo
principal el descubrir nueva informacion o patrones a
partir de datos no estructurados [1]. Esta definicion
coincide con la presentada en el articulo Text Mining:
The state of the art and the challenges del autor Ah-
Hwee Tan donde se sefiala que la mineria de texto es un
proceso en donde se extraen patrones que sean
interesantes y no triviales generando conocimiento en
base a documentos de texto [2]. En particular,
plataformas sociales como Twitter pueden ser utilizadas
como una fuente de datos novedosa e interesante para
realizar este tipo de estudios, beneficiandonos ademas al
poseer una arquitectura de datos abiertos [3].

En una época donde las herramientas sociales son de
gran importancia para marcar tendencias y generar
opiniones, las técnicas de clustering aplicadas a este tipo
de datos pueden ser de utilidad para detectar temas de
interés o incluso ser de ayuda para el posicionamiento de
tweets asociados a ellos. Con el objetivo de estudiar las
teméticas dentro de conjuntos de tweets, hemos
combinado el uso de los conceptos de mineria de texto y
las plataformas sociales, con técnicas de clustering para
asi formar distintos grupos de tweets en base a las
caracteristicas intrinsecas que posean los mismos.

Tal como se menciona en el articulo Theme Based
Clustering of Tweets de Rudra M. Tripathy y otros,
aplicar técnicas de clustering a tweets supone un dificil
desafio debido a las limitaciones de caracteres a utilizar y
a la falta de reglas gramaticales empleadas en los mismos
[4]. Es por esto que en el presente trabajo se expone el
uso de técnicas como Minhash [5] para el célculo de las
distancias entre tweets, y ademas se emplea el novedoso
algoritmo de ensamble de clustering basado en
acumulacién de evidencia (Evidence Accumulation
Clustering o EAC por sus siglas en inglés) [6] con el fin
de proporcionar una mejora en el agrupamiento de dichos
extractos de texto.

A continuacion, este articulo serd expuesto siguiendo
la siguiente estructura. En la segunda seccion se
enunciaran las técnicas y herramientas que fueron
utilizadas para el desarrollo de los experimentos. En la
tercera seccién, se expondran los resultados de los
experimentos realizados. Finalmente. en la cuarta seccion
se discutirdn las conclusiones sobre los resultados
obtenidos.

2. Método

*Los cuatro primeros autores contribuyeron de igual forma al desarrollo del trabajo
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Figura 1. Secuencia de pasos del método

El método presentado en este trabajo se compone de
una serie de pasos que consisten en la extraccion y
limpieza de los tweets desde la plataforma abierta de
Twitter, la confeccién de una matriz que refleje la
distancia entre cada uno de ellos y la posterior creacion
de clusters basados en su temética subyacente utilizando
dicha matriz como entrada del algoritmo de clustering.
Estos clusters reflejardn de una manera apropiada los
grupos de tweets de acuerdo al tema de discusion mas
representativo de los mismos. La Figura 1 muestra un
esquema de los pasos. El detalle para cada uno de ellos
serd desarrollado a continuacion.

2.1. Extraccion y Limpieza de Tweets

En primer lugar, se realiza la extraccién de tweets a
través de las herramientas provistas por Twitter.
Caracteres como los signos de puntuacién, comillas,
emojis, espacios en blanco excesivos, caracteres
especiales, acentos y referencias a URLs entorpecen el
anélisis de una cadena de texto ya que evitan que el
contenido principal, es decir, aquellas palabras
importantes que denotan la temética del tweet, sean
analizadas con claridad, por lo tanto, deben ser
eliminadas.

Luego, se eliminan todos aquellos tweets que se
encuentren repetidos a causa de los retweets (citas de un
tweet dentro de otro tweet). Esto se realiza porque el
proposito es agruparlos en base a su tematica, por lo cual
basta con la ocurrencia Gnica de cada uno de ellos. Los
tweets resultantes de este procesamiento seran utilizados
para la etapa siguiente.

2.2. Desglose de Tweets en n-gramas

Luego de la etapa anterior, se procede a desglosar los
tweets en n-gramas. El método de n-gramas [7] consiste
en construir a partir de cada tweet un conjunto de
cadenas cortas de caracteres que se encuentran dentro del
mismo. Los tweets que sean méas similares entre si
compartiran varias de estas cadenas de caracteres.

Una aplicacion posible de los n-gramas es considerar
los conjuntos de caracteres que conforman palabras
completas. Para esta forma de aplicacion, el valor “n”
determina la cantidad de palabras en las cuales se dividira
el tweet. Por ejemplo, si el n-grama es de n=3, su
aplicacion en el tweet “Hoy es un dia soleado” dara como
resultado el siguiente conjunto S:

S={[Hoy es un], [es un dia],
soleado]}.

En cambio, si n=2, el conjunto sera:

S={[Hoy es], [es un],
soleado]}.

[un dia
[un dial, [dia

Distancia entre tweets. Luego de desglosar los tweets
en n-gramas, debe construirse el conjunto de datos de
entrada para poder aplicar el algoritmo de clustering en la
siguiente etapa. Para ello analizamos los n-gramas
obtenidos y utilizamos la distancia denominada Jaccard,
comunmente utilizada en la literatura para objetos de
texto [8], para determinar qué tan parecidos son los n-
gramas entre si. La distancia de Jaccard se define, en
términos de conjuntos, como:

SN T|

JS,T) = SUT|

siendo Sy T dos conjuntos de palabras.

La aplicacion directa de la distancia de Jaccard en un
conjunto grande de tweets puede traer aparejada una
dificultad de procesamiento derivada de dos factores: la
disparidad entre la cantidad de n-gramas en tweets de



longitudes diferentes; y la complejidad en el calculo para
cantidades grandes de tweets. Para enfrentar estas dos
dificultades utilizaremos la funcién minhash, explicada a
continuacion.

2.3. Aplicacion de Minhash sobre Tweets

Una funci6n de hashing es un algoritmo que permite
la conversion de una entrada, este caso un texto, en una
salida numérica o alfanumérica que sirve de resumen de
la entrada original. En la Figura 2 se muestra un ejemplo
de aplicacién para la funcién de hashing.

La técnica de minhashing permite la conversion de un
n-grama de palabras en un ndmero entero a través de la
aplicacion de n funciones de hashing a cada palabra y
seleccionando el minimo valor obtenido para cada una de
ellas. De esta manera, cada tweet queda representado por
un valor de longitud fija, solucionando la problematica de
la variabilidad en la longitud de cada tweet. Ademas, el
proceso de hashing aplicado al conjunto de tweets
permite un almacenamiento y comparacién de los
mismos mucho méas eficiente ya que se trabaja
directamente con nimeros.

Posteriormente, utilizando los valores de hash
obtenidos, se construye la matriz de distancia entre cada
uno de los tweets utilizando la ya definida distancia de
Jaccard, como se vera a continuacion.

2.4. Calculo de Distancia de Jaccard y Matriz de
Distancia

Una vez que cada tweet tiene asociada una medida de
hashing, se procede a calcular la distancia de Jaccard
entre ellos haciendo uso de los hashes asociados. A partir
de estés distancias se confeccionard una matriz de orden
n x n donde n es la cantidad de tweets contenida en el
conjunto de datos original. Dado que se deben comparar
todos los tweets entre si, la matriz serd una matriz
cuadrada y simétrica, por lo cual, basta con calcular solo
una de las partes triangulares junto con la diagonal de la
misma con el fin de optimizar la capacidad de
procesamiento.

2.5. Aplicacién de Método de Ensamble EAC

Clustering. La técnica de clustering refiere a la tarea
de agrupar elementos en clusters o grupos de manera tal
que los elementos dentro del mismo cluster sean lo mas
similares posible entre ellos y, a su vez, lo mas diferentes
entre los otros grupos [9].

Existen distintos tipos de algoritmos de clustering, que
pueden ser clasificados en clusters jerarquicos o clusters
no jerarquicos [10].

Al trabajar con un conjunto de datos compuesto por
tweets, se encuentran numerosas dificultades a la hora de
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Figura 2. Ejemplo de hashing

analizarlos. Algunos de estos problemas provienen del
propio lenguaje mientras que otros resultan de las nuevas
formas de escritura provenientes de Internet
(abreviaturas, emojis, etc).

Es por esto que cada uno de los tweets que se extrae
dispone de un alto contenido de ruido, es decir, de
palabras o expresiones que no aportan contenido o
informacién que ayude a la clasificacion de los mismos y
por lo tanto deberan ser eliminados previo a analizarlos.

k-means. k-means es un algoritmo de clustering que
tiene como objetivo agrupar las observaciones en k
clusters minimizando la distancia media cuadrada entre
los mismos (distancia media cuadrada inter-cluster). Para
esto se utiliza cominmente la distancia euclidea, lo cual
genera clusters de forma hiperesférica [9].

La idea principal consiste en definir k centroides al
comienzo (uno por cada cluster) en forma aleatoria. Los
centroides son vectores en el espacio de caracteristicas
del conjunto de datos de entrada. Luego se realizan los
siguientes pasos:

e Asignar a cada observacién el centroide mas
cercano.

e Re-calcular los centroides de tal forma que
minimicen la distancia media cuadrada inter-
cluster.

Estos dos pasos se repiten hasta que no haya

cambios en las asignaciones de cluster para cada
observacion.

PAM. Particionamiento Alrededor de Medoides
(PAM) es un algoritmo de clustering que permite, a
diferencia de k-means, usar como entrada una matriz de
distancias del dataset utilizado en el estudio. A partir de
esta matriz, genera agrupamientos entre las ocurrencias
del dataset basandose en la minimizacion de las
distancias entre ellas, de manera tal que aquellas “mas
cercanas” se agrupen en un mismo cluster [9]. PAM es
un algoritmo de clustering no jerarquico, al cual se le
debe ingresar como parametro el nimero de clusters que
se desean obtener.

Un concepto utilizado en este algoritmo es el de
medoide. Un medoide es un objeto de un cluster tal que
su distancia a los demas objetos del mismo cluster sea
minima. Una vez definidos los medoides, cada objeto del
conjunto de datos serd asignado a aquel medoide mas
cercano.

El objetivo del algoritmo serd minimizar la funcién:

Funcién Objetivo = d(i,m)



Donde i representa un objeto y m su medoide mas
cercano. Es decir que su objetivo serd minimizar la suma
de las distancias entre los objetos y el medoide de su
cluster.

En primer lugar, el algoritmo elige al azar k medoides
(objetos del conjunto de datos), siendo k el nimero de
clusters pre-definidos. Posteriormente calcula la funcién
objetivo en base a estos objetos. Si el resultado de la
funcion objetivo puede ser disminuido intercambiando un
objeto por uno de los medoides seleccionados, entonces
se realiza esta accion y se procede a ejecutar nuevamente
este paso.

Métodos de ensamble. Una forma de mejorar la
eficiencia de los algoritmos de clustering es a través de
los métodos de ensamble. Los métodos de ensamble de
clusters consisten en recolectar informacion de diferentes
soluciones de clustering, que pueden ser métodos
diferentes o combinaciones del mismo método con
distintos parametros, a fin de determinar la frecuencia en
la cual dos puntos se clasifican siempre dentro del mismo
cluster. La técnica de ensamble utilizada en este trabajo
sera EAC (Evidence Accumulation Clustering)

La idea del método EAC consiste en combinar los
resultados de multiples ejecuciones de clustering con
diferentes atributos. Para ello se usa un sistema de votos,
de modo que los patrones que aparecen en los mismos
clusters en diferentes ejecuciones se les dan una mayor
importancia que en los que no aparecen. Estos resultados
son guardados en una matriz de co-asociacion, donde
cada elemento (i, j) representa la similitud entre la
observacién i y la observacion j.

Luego, la matriz de co-asociacién puede convertirse a
una matriz de distancia (restando 1 - Matrix Co-
asociacion, ya que las co-asociaciones representan
similitudes) y de este modo aplicar algoritmos de
clustering que acepten matrices de distancia como
entrada. Un ejemplo de estos algoritmos son k-medoides
como PAM o jerarquicos. Esto da como resultado la
agrupacion natural de las observaciones. En este caso se
hard uso del algoritmo PAM variando el pardmetro k
como entrada para el método EAC.

3. Experimentos y Resultados

A modo de ejemplo se trabajard con un conjunto de
35.749 Tweets referidos a dos tematicas diferentes: la
primera referida a un partido del jugador Carlos Tevez en
Boca Jrs. [11] (Conjunto de datos “Carlitos”) y la
segunda referida a la detencion del empresario Lazaro
Baez [12] (Conjunto de datos ‘“Lazaro”). Todos los
tweets fueron mezclados aleatoriamente para comenzar el
experimento. Para llevar adelante la practica de este caso,
se utilizd el lenguaje de programaciéon Python en su
version 3.5 y las siguientes librerias: scikit-learn [13],

NumPy [14], datasketch [15] y Twython [16]. Se
realizaron pruebas similares con el lenguaje R mediante
el uso de la libreria twitteR [17] y tm [18] para
manipulacion de texto, pero se encontrd que los procesos
llevados a cabo con Python lograban mejor rendimiento.

Extraccion. Para la recoleccién de los tweets se hizo
uso de la Streaming API [19] de Twitter a través de la
libreria Twython. Dicha API nos permitié recolectar
tweets en tiempo casi real seglin un término de blsqueda.
En nuestro caso fueron los términos correspondientes a
los temas “Carlitos” y “Lazaro”.

El texto de los tweets fue luego guardado en un
archivo de texto plano (.csv), indicando la tematica que
pertenecia cada tweet en base a dicho término de
busqueda.

Limpieza de tweets. Para la limpieza del conjunto de
datos, se eliminaron aquellos tweets duplicados y/o
vacios. Ademas, se eliminaron del texto de cada tweet las
URLSs, retweets, menciones y caracteres especiales ya
gue como se menciona en la Seccién 2.1 los mismos no
fueron tenidos tampoco en cuenta dentro del caso de
estudio.

Este proceso dio como resultado 6.300 tweets, de los
cuales resultaron en 2.400 de la tematica “Carlitos” y
3.900 de la tematica “Lazaro”.

Dado que se extrajeron los tweets mediante la
utilizacion de términos de basqueda, se corrio el método
de clustering con y sin los mismos.

k-means - Coseno — Hashing. Se eligid el algoritmo
de clustering k-means como referencia para comparar
nuestro método. Para esto se eligié un valor de k=2, dado
que el objetivo era el de comparar la pertenencia de cada
tweet a una de las dos tematicas definidas para el estudio.

Como entrada se utilizaron n-gramas de longitud 1 y
de longitud 1 a 3. Estos fueron normalizados (L2),
vectorizados y posteriormente se aplicaron técnicas de
hashing.

La normalizacién L2 es un vector normalizado,
definido para un vector complejo x como la raiz cuadrada
de la sumatoria de los valores absolutos de dicho vector
al cuadrado. Esta representada por la siguiente formula:

La normalizacion permite equiparar los valores en rangos
comparables entre si. Asimismo, el hecho de usar los
datos normalizados, permite usar el algoritmo k-means
con una distancia de coseno aproximada [20].

La distancia del coseno es una de las medidas mas
utilizadas para el clustering de texto [21]. Esta definida
como la diferencia angular entre dos vectores:
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Siendo Ay B dos vectores no vacios.

Para utilizarla se representan los tweets en vectores de
palabras, donde cada elemento del vector es el peso de la
palabra en relacion a la cantidad de veces que aparece en
el par de tweets a comparar.

Un ejemplo de aplicar la distancia de coseno a dos
tweets es el siguiente:

Dado dos tweets:

Tl: El sol es una estrella ubicada
en el centro del sistema solar

T2: El so0ol es la estrella del
sistema solar

Se combinan todas las palabras Unicas en una lista:

[E1l, sol, es, una, estrella,
ubicada, en, centro, del, sistema,
solar, lal]

La lista de palabras Unica se usa para representar las
veces que aparece cada palabra en cada tweet. Siendo V1
el vector asociado a T1 y V2 el vector asociado a T2:

vi. [2,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0]

vz2: [1,1,1,0,1,0,0,0,1,1,1,1]

Luego aplicando la distancia del coseno a estos dos
vectores resulta en una distancia de 0.2538.

Minhash. Se usé la técnica de MinHash para calcular
la distancia de Jaccard entre cada tweet, se realizaron
pruebas usando n-gramas de 1y 2 palabras. No se probé
con n-gramas de mayor longitud debido a la poca
cantidad de palabras que tienen los tweets y la baja
riqueza sintactica que contienen los mismos.

PAM. Sobre la distancia de Jaccard entre tweets se
aplicé el algoritmo de clustering PAM con inicializacion
aleatoria y un pardmetro k = 2. Esta seleccién est4 basada
en el hecho de que los tweets recolectados se remiten a
solo dos tematicas diferentes. Debido que se aplican
técnicas de clustering, la finalidad del experimento es
verificar que cada tweet forme parte del uno de los dos
clusters de los cuales fue extraido inicialmente.

Métodos de ensamble. Utilizando como base los
datos filtrados, se aplicd la técnica de ensamble EAC
sobre los mismos, con la caracteristica de usar 30
iteraciones, un k minimo de 2 y un k méximo de 10.

Posteriormente, sobre la matriz de distancia generada
a partir de la Matriz de Co-asociacion, se corrid el
algoritmo de clustering PAM con inicializacion aleatoria
yk=2.

Medida de precision. La exactitud es la medida que
indica la fidelidad de las pruebas. Se calcula sumando los
positivos verdaderos (VP) y los negativos verdaderos
(VN) sobre el total de observaciones (positivos

Exactitud promedio K- K- PAM - PAM - Aleatorio
means - means - Jaccard - Jaccard -
Coseno Coseno n-gramas n-gramas
n- =1 =2
gramas
=1la3
Sin Con 0.881 0.833 0.841 0.499 0.502
EAC término de
blsqueda
Sin 0.503 0.483 0.543 0.389 0.502
término de
blsqueda
Con Con 0.843 0.835 0.868 0.698 0.502
EAC término de
busqueda
Sin 0.493 0.488 0.606 0.412 0.502
término de
blsqueda

Tabla 1. Tabla de resultados

verdaderos, positivos falsos, negativos verdaderos y
negativos falsos):
VP +VN
VP +FP +VN + FN

Una exactitud cercana a 1, sera indicador de que el
algoritmo que estamos probando es exacto. Si es cercano
a 0,5 no mejoraria a una clasificacion aleatoria. En
cambio, si es menor a 0,5 es probable que haya un error
metodoldgico.

Tabla comparativa. Se corrié cada experimento 100
veces y luego se promediaron los resultados de la medida
de exactitud. Los resultados se muestran en la Tabla 1.

Se compararon las variaciones de n-gramas, uso de
término de basquedas y aplicacién de la técnica EAC.

En la Tabla 1 se puede comparar en forma vertical: los
valores de los experimentos realizados haciendo uso del
método de ensamble EAC contra los valores sin hacer
uso de dicho método. Ademads, se pueden apreciar los
valores obtenidos en caso de remover los términos de
bisquedas o dejando los mismos. Luego en forma
horizontal, se comparan a modo de referencia distintos
métodos de clustering. Primeramente, el método de
clustering K-means usando la distancia del coseno con y
sin el uso de n-gramas. Luego, la aplicacién del método
descrito en este trabajo usando PAM con distancia de
Jaccard y MinHash con 1y 2 n-gramas. Finalmente, una
distribucion uniforme aleatoria.

Se puede observar que los resultados obtenidos con el
método EAC son notablemente mejores a los resultados
sin hacer uso del mismo. Ademas, se puede observar que
los resultados obtenidos con término de bulsqueda
también son mejores a los obtenidos sin término de
bisqueda. Ademas, es visible que el método de PAM-
Jaccard con n-gramas = 1 mejora los resultados de K-
means - Coseno cuando se remueve el término de

Exactitud =




busqueda; esto mismo se repite para todos los casos
restantes.

4. Conclusién

En este trabajo se incursiond en la técnica de cluster
basada en métodos de ensamble mediante el previo
desglose de los tweets en n-gramas y la aplicacién de
técnicas de hashing. Dichas técnicas aplicadas sobre los
tweets desglosados fueron utilizadas en busca de la
optimizacién del proceso general de clasificacion y
comparacion de los tweets a través del uso de una matriz
de distancia.

Se describi6 en un diagrama el proceso general
llevado a cabo, y se demostro el estudio con un caso
practico que permitiera mostrar la verosimilitud y
factibilidad de la utilizacion de dichos métodos al
afrontar la tarea de clustering en un estudio de mineria de
texto.

Los resultados obtenidos muestran que el método
presentado supera cuantitativamente a los resultados
obtenidos con los métodos utilizados comdnmente para
realizar agrupamientos de texto, con lo que nuestro
método puede servir de punto de partida para desarrollar
nuevos estudios sobre el descubrimiento automatico de la
temética de cadenas de texto, en particular de la red
social Twitter.
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