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previos. Esto permite clasificar mensajes

Resumen— Twitter es una red social de microblogg muautoméaticamente en categorias como Reporte dei&lotic
popular hoy en dia. Su principal caracteristicges permite. (RN), Opinion de Noticia (ON), Publicidad (PU),
publicar mensajes con un maximo de 140 caractéfes. Qpinion General (OG), Compartir Ubicacién/Evento

prmmpal mtere; en este artlcglo es comprendeqqtenuon (CU), Chat (CH), Pregunta (PR) y Mensaje Personal
tiene un usuario cuando publica un mensaje y @adid de (MP). Ademas se define dos jerarquias que agrugsan |

modo automatico. Para ello, se propone una taxanaué t . definid la t 2. Final t
define las principales categorias de intenciones le&n categorias definidas en fa taxonomia. Finaimenie se

mensajes de Twitter y luego se propone un modeta a €Valliay se compara el rendimiento de los clasifioes
clasificacion de mensajes de Twitter de forma adtara de Naive Bayes y SVM.
acuerdo a su intencién.

Keywords—  Taxonomia, Intencion, Clasificacion Il. PROBLEMA

Automatica de Textos, Twitter. Uno de las primeras necesidades que surgen para

realizar un andlisis de la intencidn de los messde

Twitter, es la definicion de una taxonomia que prm

poder clasificar los mensajes en una de estasaréisg

Twitter es una red social de microblogging que es dlefinidas. Esto permite poder separar los mensiges

gran uso en la actualidad. Su principal caractesigtss una manera mas facil y rapida para poder mejorar la

que permite escribir mensajes de un maximo de 140ma decisiones.

caracteres, es por eso, que el mayor interés hatias

los mensajes emitidos en esta red se deli# uso de maquinas de aprendizaje es fundamental pa

principalmente al desafio que involucra la claaffion que la clasificacién de los mensajes se realicaaleera

automética de textos cortos. automdtica. Es por eso que se debe realizar una
comparacion de rendimiento de los diferentes

La eleccion de Twitter para el andlisis de los ragrss algoritmos (SVM, Naive Bayes) que son utilizados

emitidos por sus usuarios son sus caracteristitiaad) actualmente en los problemas de clasificacion xiede

entre ellas: el enorme volumen generado de infadnac y asi poder definir cual de estos presenta mejores

ya que los usuarios publican alrededor de 50 neiafe resultados y se desenvuelve mejor en un problema de

mensaje por dia, el largo del mensaje posee unmmaxiclasificacién de mensajes cortos, como es el cadodl

de 140 caracteres lo que lo hace un desafio ydaguemensajes en las redes de microblogging.

intencién del mensaje se encuentra concentradacas p

palabras y ademas se suele utilizar un lenguaje mas

informal, lo que en conjunto resulta en un graraties Ill. TRABAJOS RELACIONADOS

I. INTRODUCCION

Nuestra hio6tesi las técni il Este trabajo tiene como base varios estudios
uestra NIpotesis es que 1as tecnicas para elstnallg|acionados con la definicion de taxonomias que

automatico de la polaridad y mineria de opinion S§efinen la intencién en los mensajes de Twitter.

desempefiaran mejor si se aplican a los mensaje® don . ,
P ) b J En [1] Java et al. se define una breve taxonomé qu

los usuarios han tenido la intenciéon de expresar un, . : . . . .
opinion identifica la intencidon de los usuarios en Twitégitre

las cuales se encuentra: a) Charla diaria, b)
En este trabajo se propone una taxonomia que daiine Conversacion, c) Compartir Informacion (enlaces))y

conjunto de 8 categorias de las principales interesi Reportar Noticias. _ o _
en los mensajes de Twitter definidas a partir dediss ~ Naaman et al. en [2] examina las actividades semial



y patrones de comunicacion en Twitter analizando
mensajes de un total de 350 usuarios de Twitter y
aplicando un analisis cuantitativo de los datosemae
identificar la actividad de los individuos en lal reocial

de microblogging Twitter. Se definen 9 categoriatsee

los que se encuentran: a) Compartir Informacion, b)
Auto promocién, ¢) Opinién/Quejas, d) Estado actual
pensamientos, e€) Yo ahora, f) Preguntas a los
seguidores, g) Mantener presencia, h) Anécdota
personal y i) Anécdota de Terceros.

Morris et al. en [3] se explora el fenémeno de lssr
mensajes en las redes sociales para realizar pasgén
través de una encuesta se identifican las prirespal
caracteristicas de las preguntas que se emiterasen |
redes de microblogging, como por ejemplo, el 80% de
las preguntas se realizan de manera explicitagynas
incluyen el signo de interrogacion.

Sriram propone en [4] un conjunto de 8
caracteristicas para clasificar mensajes de Twitiarel
objetivo de mejorar el filtrado de informacion adeam
de utilizar BOW. Ademas define 5 categorias emlos
clasifica los mensajes de Twitter entre las que se
encuentran: a) Noticias, b) Opinién, c) Ofertas, d)
Eventos y e) Mensajes privados. Los resultados
obtenidos a través de Naive Bayes mejoran los
resultados obtenidos utilizando solamente la
representacion BOW gracias a la utilizacion de 8as
caracteristicas definidas por el autor.

En conjunto estos estudios demuestran que hay un

gran interés en torno a la definicion de una tartacen

las redes de microblogging, y ademas, conforman la
base para definir las 8 categorias de intenciéfvétier
definidas en este trabajo.

IV. PROPUESTA

A continuacion se presenta la propuesta que alterca
definicion de una taxonomia que detalla las cafagor
en las cual un mensaje puede ser clasificado

1) Reporte de Noticia (RN):Corresponde a una
noticia emitida de manera objetiva y formal, por lo
general emitida por una cuenta corporativa (CNN,
Cooperativa, La Tercera, etc.) acompafiada de un
hipervinculo a la informacién completa.

2) Opinién de Noticia (ON):Corresponde a una

noticia emitida de manera objetiva y formal, simila
a un RN, pero se emite comentario positivo o
negativo relacionado con la noticia opinada.

3) Publicidad (PU): Mensajes generalmente
emitidos por empresas que ofrecen ofertas,
promociones, etc. Incluyendo incluso un

hipervinculo de la promocién.

4) Opinion General (OG):Representa la expresién
del autor sobre algin tema en particular. Suele ser
escrito de manera informal, acortando palabras y
destacando sentimientos.

5) Compartir Ubicacién / Evento (CU):Estos
mensajes incluyen informacién geografica del autor
del mensaje, informando dénde se encuentra este y/o
gque se encuentra haciendo. Usualmente hacen uso de
servicios como Foursquare.

6) Chat (CH): Representa un mensaje como parte
de una conversacion entre uno o mas usuarios de la
red haciendo uso de las menciones a usuarios en
Twitter.

7) Pregunta (PR):Una pregunta directa se realiza a
uno o0 mas usuarios especificos haciendo uso de la
posibilidad de nombrar a los usuarios. También se
identifican las preguntas a seguidores, que es una
pregunta abierta para que cualquiera pueda
intervenir.

Personal

8) Mensaje (MP): Corresponde a

dependiendo de su intencion. Ademas se describe el cualquier mensaje en el cual se desee informar de

conjunto de datos realizado para este estudio,idzgu
por la descripcién de la etapa de pre-procesamiumo
permite considerar las caracteristicas Unicas d#erw

A. Definicién de las caracteristicas

asuntos personales y que no corresponda a ninguna
de las otras categorias descritas. Incluye mensajes
relacionados a situacién sentimental, compartir
anécdotas, mantener la presencia, entre otros.

A continuacion se presentan las 8 categoriasidain Una de las principales diferencias que se presamta
en este trabajo, que incluyen las principales oiteres Tabla 1 es que se ha buscado agrupar algunas Gatgo

en los mensajes de Twitter:

en unas que las engloban, esto se debe a quebnsce

tener una granularidad tan fina para ciertos cados.
claro ejemplo de esto se presenta en la categoria
Mensaje Personal, que incluye las categorias gua en
propuesta de [2]. Representan las actividades qae u

persona

realiza a diario (por ejemplo, anécdotas

personales, anécdotas de otros, mantener presdpoia)



otra parte se ha buscado tener un mayor detallel enemoticono, c) Identificacion de URL, d) Identificéic

ambito de la

informacién de noticias,

intentand@le puntuaciones, e) Identificacién de cifras nuoaériy

diferenciar cuando una noticia es objetiva, cuasdo f) identificacion de hashtags. Esto con la finadidde

emiten opiniones sobre estas y ademas cuandosstasncluir estas caracteristicas como palabras clavele
consideran promociones.

Tabla 1. Tabla comparativa entre categorias

mensaje y que asi puedan ser consideradas por Bag-O
Words (BOW).

Categorias | Categorias de Categorias de | Categoria C. Representacion
ErOp“eSta Naaman Java Zggm Se utiliza Bag-of-words para la representacion y
Reporte de | Information Sharing | Reportar Noticias ad.er.n"f"s se defmen.S CaraCten.SiucaS binarias. B.ﬁ:lﬁme.
Noticia Noticia al inicio del mensaje, b) Mencion dentro del measaj
Opini6n de | Information Sharing | - Opinién c) Uso de emoticonos. Se probo utilizando frecuedei
Noticia Opinions/Complaint términos (TF) y presencia de términos (TP). Sin
S . . .
Publicidad | Self Promotion Compartir Ofertas embargo, debido a que |0§ mensajes en TWItter son
Informacién cortos, normalmente hay sélo una ocurrencia para un
(Enlaces término, por lo cual no se aprecian diferenciasekn
Opinién Opinion/Complaints | - Opinién desempefio del clasificador utilizando ambas
General : representaciones.
Pregunta Question to - -
Followers
Mensaje Presence Charla Diaria | Noticias VI.  RESULTADOS
Personal Maintenance
Me Now e s -
Anecdote (me) Para obtener resultado se utilizo los clasificaslore
Anecdote (Others) Naive Bayes y SVM que provee la herramienta WEKA.
Compartir | - - Eventos Debido a que la diferencia de la precisiébn de los
Ubicacion / o L
Eventc clasificadores no es significativa, los resultados
Chat _ Conversacién | Mensaje | detallados a continuacion soélo representan el wso d
privadc presencia de términos (TP).

V. EXPERIMENTOS

Se puede decir que SVM es superior que Naive Bayes
para el tipo de clasificacién expuesto en esteajoab
alcanzando hasta un 7% de diferencia en la precisio

En esta seccién se presentan la descripcion dpirton por tipo de peso de los términos.
de datos utilizado, como fueron representados losNaive Bayes en la categoria que presenta mayor
mensajes y las medidas de evaluacion.

A. Conjunto de Datos

problema en la clasificacion es en Opinion de Netic
en donde alcanza incluso aproximadamente 35%. Por

. . otra parte utilizando SVM la categoria que presenta

El conjunto de datos empleados en este trabajo se L L
. i menor precision es Opinion General, donde se acanz
compone de 5222 mensajes clasificados manualmente

. . - aproximadamente 43%.
Los mensajes se encuentran escritos en idiomaaspafi . .
. ; En cuanto a las categorias que presentan mejores
consta de tweets emitidos y donde se mencione a.

esultados, en Bayes corresponde a Compartir

Banco Santander, Pontifica Universidad Catodlica drlejbicacién/Evento con un 98% y Reporte de Noticia co

Valparaiso, ElI Mercurio, La Tercera, Movistar y un o -
P ' ' . ’ Y YNin 95% de precisién, por otro lado en SVM también
conjunto de tweets de usuarios al azar. Los datos s ! .
o . . ...~ ‘corresponden a las mismas categorias, con un 9936 y
clasificar han sido provistos por la empresa Aitaijt

o 93% respectivamente.
clasificados por los autores. . . L
A partir de las matrices de confusion, se puede

B. Pre-procesamiento observar que los problemas que ocurren en la

En la etapa de pre-procesamiento es necesaridmo selasificacion en las categorias Opinién de Notigias
considerar las caracteristicas comunes de lossteito  Opinion General se deben a lo siguiente:
que ademas se utilizan caracteristicas especifiehs
dominio [5]. a) Muchos mensajes que debiesen ser clasificados
En esta etapa se realizan los siguientes pasos:CQmo Opinién de noticias son clasificados como

Identificacion de menciones, b) Identificacion deéReporte de Noticias, esto se puede deber princeraém
a que una Opinién de noticia se compone en el 88% d



mensaje del reporte de noticia que se esta opinandoOpinion de Noticias cuando son mal clasificadas se
donde el resto son pocas palabras del autor damalo wlasifican como Reporte de Noticias, por lo quersa

opinion. una macro categoria que junte estas dos.
b) Por otra parte los mensajes que debiesen ser
clasificados como Opinién General son muchas veces

clasificados como Mensaje Personal o Chat, esto se
debe a que el lenguaje utilizado en estas 3 cdseges
muy similar, ademas, al existir mensajes de Chat qt
contienen opinidon (y son clasificados como opinién

general), estos en su mayoria parecen mensajelale C Reporte Notici
0 sea se encuentran dirigidos a una persona, con | (RN)

Mensaje .
Personal (MP) e ls)
diferencia que se emite un juicio de opinién saiggin
tema particular. Otro punto que afecta la clasifiia de Publicidad Opmion ﬁ]ﬂﬂ'ﬁfﬁ? Dreunt (PR
estas categorias es el lenguaje informal y muckassv (FU) General (0G) Evento (C - :

con faltas de ortografia, falta de acentos, ete.@pusa

gue palabras que debiesen ser consideradas la nsiesma
consideran diferentes.

Fig. 2. Diagrama Jerarquia |
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Fig. 1. Precisién de los clasificadores por categoBOW y

Presencia de Términos .
) De los resultados presentados se puede determinar

que una vez definida las dos jerarquias y compelrar
rendimiento de los clasificadores SVM y Naive Bayes
la jerarquia Il presenta un mejor desempefio en
comparacion a la jerarquia .

Luego de los resultados obtenidos se presentan Zgste resultado era esperable ya que en la jeratiquia
jerarquias que agrupan las 8 categorias definidda e se agrup6 las categorias mediante los resultados
taxonomia definida. El criterio para definir estdds obtenidos en la seccién 6, en donde se toma en
jerarquias se explica a continuacion. consideracion la similitud de las categorias agtapa

La primera jerarquia agrupa las categorias segin UnCon respecto a la clasificacion de las sub catagori
criterio de similitud entre las definiciones de lassyvm sigue presentando mejores resultados que Naive
categorias, o sea, las opiniones generales y In®pps  Bayes en todos los casos. Las subcategorias dajeens
de noticias se agrupan en una la categoria super@cial es clasificada con un 99% de exactitud, en
opinion. cambio las subcategorias de mensajes Diarios @gsela

La segunda jerarquia agrupa las categorias segun feesenta mayores problemas. Observando los ressitad
resultados obtenidos previamente. En donde a phetir de la matrices de confusion, los mensajes pertenies
la informacion que entrega la matriz de confusién sa la categoria Opiniéon General y Mensaje Personal
agrupan las categorias que son mas similares saglnsiguen siendo las 2 categorias que son mal cladifi;

instancias pertenecientes a una clase y que son mahque los resultados se consideran bastante htespta
clasificadas en otra clase. Como ejemplo se tieedap

A. Clasificacién Jerarquica



Realizando una comparacién a partir de las métricdefinidas en la taxonomia. Una de estas fue definid
precision, cobertura y F-Measure se puede decir lpartir de los resultados obtenidos anteriormeriéeofra
jerarquias | y Il tienen un comportamiento acemablierarquia retne las clases a partir de la definidé
comparado con los resultados obtenidos sin jeratpi  estas categorias. Los resultados obtenidos consamba
que indica que ambas jerarquias entregan buenggarquias son considerados buenos y permiten poder
resultados y son completamente validas para pod@gsificar los mensajes a distinto nivel de detalle
agrupar los mensajes en categorias superiores. permitiendo distinguir los mensajes emitidos con la

_ Enfrentar el .?robller.r;la delsde un punto de Vistiencion de informar sobre noticias de los merssaje
jerarquico permite clasificar los mensajes en miiss emitidos con la intencién de sociabilizar, y siasguiere

niveles de detalle, si se desea poder separardnsajes poder detallar a que sub categoria pertenecen.

sociales, noticiosos de los mensajes diarios ypiedn, ) . .
) IasFlnalmente de este estudio se desprende que lo mejo

se puede utilizar las 4 categorias definidas en es utilizar Maquinas de Soporte Vectorial para la
jerarquias | o Il, lo que permite a su vez tenea un q P P

granularidad mas fina al poder bajar al siguieitelry clasificacion automéatica de los tweets. Utilizanmhra

obtener la clasificacion de estos mensajes en ulfarepresentacion de los tweets Bag of Words yctedi
categoria mas detallada. que no existe mucha diferencia entre los pesos de
términos, se propone utilizar presencia de términos
VIL. debido a que es menos costoso que utilizar frecai€iec
. . . &rminos.
El trabajo presentado en este articulo describe tIa . . .
Como trabajo futuro se propone realizar mejoraslen

problematica entorno a la clasificacion de mensdges . o
roceso de pre-procesamiento, enfocado principaémen

Twitter de acuerdo a su intencién. Se ha desclito En la correccion de palabras mal escritas, detets
problema, y se ha definido una propuesta que permﬁalabras acortadas y uso de jergas. '

clasificar autométicamente los mensajes de Twiista Ademas se propone realizar un andlisis desooitév
propuesta incluy6 la definicion de una taxonomideen |55 gatos utilizando una representacién con n-gsama
que se definen las categorias que abarcan los jeensgsigramas y trigramas) para identificar cuales &
de Twitter de acuerdo a su intencion y un modelo qﬁgramas y trigramas gque se repiten con mayor
clasificacion. frecuencia, y ademas evaluar el rendimiento de los
La etapa de pre-procesamiento, al igual que en @hsificadores con esta representacion.
proceso de mineria de datos, forma un papel pahcip
para la obtencién de buenos resultados. Transfdosar
mensajes, realizar limpieza a los datos, convestpara [y
que el clasificador entienda el texto es un punto
fundamental.
Con respecto a los resultados obtenidos en logsasnal
se puede apreciar claramente la ventaja que peeseRt
SVM por sobre Naive Bayes. Ademdas se puede notar
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