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- Gran crecimiento de las 
redes sociales en los 
últimos años

- Mucha información pública

- Mayor capacidad de 
cómputo



Motivación

- Monitoreo de la salud 
pública

Monitoreo de síntomas y dolencias generales
- “You are what you tweet: Analyzing twitter for public health”, 

Fifth international AAAI conference on weblogs and social media, 
2011 

Pronóstico de la incidencia del virus del Zika
- “Forecasting Zika incidence in the 2016 Latin America 

outbreak combining traditional disease surveillance with search, 
social media, and news report data”, PLoS neglected tropical 
diseases, 2017
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- Informar sobre catástrofes 
locales

Detección de terremotos en tiempo real
- “Earthquake shakes twitter users: real-time event detection 

by social sensors”, Proceedings of the 19th international conference 
on World wide web, pages 851-860, 2010  
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Detección de terremotos en tiempo real
- “Earthquake shakes twitter users: real-time event detection 

by social sensors”, Proceedings of the 19th international conference 
on World wide web, pages 851-860, 2010  

Incendios forestales
- “OMG, from here, I can see the flames!" a use case of mining 

location based social networks to acquire spatio-temporal data on 
forest fires”, Proceedings of the 2009 international workshop on 
location based social networks, pages 73-80, 2009

Inundaciones
-“Early flood detection for rapid humanitarian response:

harnessing near real-time satellite and Twitter signals”, ISPRS 
International Journal of Geo-Information, pages 2246-2266, 2015



Motivación

- Monitoreo de la salud 
pública

- Informar sobre catástrofes 
locales

- Recomendación de 
contenido

- Análisis de comunidades y 
su comportamiento



Terminología

- Tweets
- Menciones
- Hashtags
- Geolocalización
- Bounding box
- Perfil



Problemáticas

- Tweets geolocalizados < 1%
- Perfiles con ubicación falsa

Alternativas:

- Analizar perfiles
- Analizar publicaciones
- Analizar relaciones



Problemáticas

- Tweets geolocalizados < 1%
- Perfiles con ubicación falsa
- Desbalance de muestras por 

ciudad



Estado del arte - Cheng 2010

- Local Indicative Words (LIW)
- Nueva métrica: Acc@161
- Solo contenido de tweets



Estado del arte - Rahimi 2015-2018

- Red de comenciones
- Clases usando hojas de un KD-Tree con un mínimo de muestras
- Redes neuronales basadas en grafos (GCN), no muy buenos resultados



Estado del arte - Huang & Carley 2019

- Embeddings para cada feature
- Clases usando ciudades colapsadas > 100.000 habitantes



Estado del arte

- Foco en el contenido y poco análisis de redes
- No proveen explicabilidad
- No hay unificación con respecto a los labels -> Comparaciones 

injustas



Conjuntos de datos

Disponemos de 900 millones de tweets focalizados en Argentina, capturados en 2019:

- 1 millón se encuentran geolocalizados (0.11%)
- 14 millones poseen un bounding box

Y aproximadamente 2 millones de usuarios con su información pública



Conjuntos de datos

Twitter-ARG-Exact

- 14 países
- 95 ciudades con más de 100 muestras
- ~37.000 usuarios
- ~600.000 tweets geolocalizados
- ~27.000.000 tweets



Conjuntos de datos

Twitter-ARG-BBox

- 22 países
- 229 ciudades con más de 100 

muestras
- ~140.000 usuarios
- ~9.000.000 tweets con bounding box
- ~124.000.000 tweets



Conjuntos de datos

Conjuntos de otros trabajos:

- Twitter-US
- Twitter-World
- W-NUT



Análisis de datos

- Análisis de perfiles: ¿Qué tan fiable es la ubicación pública de los usuarios?
- Análisis de redes conformadas por relaciones entre usuarios
- Análisis del contenido de los tweets



Análisis de perfiles

Preprocesamiento

Búsqueda en 
GeoNames

Perez - Santa Fe - Argentina

perez,argentina
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Análisis de perfiles - Resumen

Podemos determinar la ubicación del:

- 69% usuarios con perfil y ubicación exacta a menos de 10km (29% del total)
- 45% usuarios con perfil y ubicación ambigua a menos de 10km (10% del total)

Si combinamos ambos resultados:

- 39% usuarios con perfil a menos de 10km



Análisis de redes - Menciones

Podemos trabajar con la red de:

- Menciones:
- Muchos nodos sin información
- Necesidad de acotar
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- Menciones:
- Muchos nodos sin información
- Necesidad de acotar

- Comenciones:
- Nodos populares -> Muchas 

aristas
- Caminos redundantes

- Menciones extendida:
- Nodos populares -> Muchas 

aristas
- < Aristas que Comenciones
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Análisis de redes - Redes multicapa

- Conservar información de las 
relaciones

- Múltiples formas de 
representación

- Escasa cantidad de métodos 
sobre este tipo de redes



Análisis de redes - Resumen

Grafos resultantes:

- Menciones extendido
- Multicapa menciones locales + comenciones externas
- Seguidores extendido
- …
- Multicapa menciones locales + comenciones externas 

+ seguidores locales + coseguidores externos



Análisis de contenido - Preprocesamiento



Análisis de contenido - Local Indicative Words (LIW)

Búsqueda de términos locales (LIW):

Seleccionar K términos más significativos por ciudad:
- Pruebas 𝟀2
- Información mutua

Un término puede ser un unigrama, bigrama o trigrama
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Modelo de evaluación

Nested cross validation:

- Búsqueda de hiper-parámetros

- Toda muestra se aprovecha 
tanto en entrenamiento como en 
pruebas

- K1 . K2 entrenamientos por 
clasificador

Input

C1 C2

K1-Folds

K2-Folds
Búsqueda de 

hiper-parámetros

Ejemplo:
- Ciudad A: 0.50
- Ciudad B: 0.30
- Ciudad C: 0.20



Modelos propuestos - Stacking Meta-clasificador

Input

C1 C2

K1-Folds

K2-Folds
Búsqueda de 

hiper-parámetros

M

K1-Folds

Output

Ejemplo:
- Ciudad A: 0.50
- Ciudad B: 0.30
- Ciudad C: 0.20

- C1: Contenido
- C2: Menciones



Modelos propuestos - R-GCN
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noche buenos aires

2.0 0.2 0.2 0.4 1.0
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Embeddings
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Transformador

0.5 4.0 1.0 0.5
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Modelos propuestos - GraphSAGE

Codificador de 
Transformador

Contenido

softmax

Distribución de 
probabilidades

Embeddings

Codificaciones 
posicionales

Distribución de 
probabilidades

GraphSAGE

softmax Distribución de 
probabilidades

Menciones ext.



Modelos propuestos - GraphSAGE

Codificador de 
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Distribución de 
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Resultados - Twitter-ARG-Exact - Contenido

Método Acc Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Naive Bayes sobre los términos 59.2% 71.0% 716.8 5.4

Regresor logístico sobre top K términos 
más significativos por ciudad

67.2% 76.9% 524.8 4.7

LSTM bidireccional sobre los términos 60.4% 75.0% 547.5 5.2

Codificador de Transformador sobre los 
términos

65.8% 76.4% 522.5 4.9



Resultados - Twitter-ARG-Exact - Menciones

Método Acc Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Naive Bayes sobre grafo de menciones 38.7% 58.5% 925.5 24.5

OSLOM sobre grafo de menciones 
extendido

42.6% 62.0% 811.2 18.2

Node2vec sobre grafo de menciones 
extendido + Regresor logístico

46.0% 66.0% 711.2 13.5



Resultados - Twitter-ARG-Exact - Seguidores

Método Acc Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Naive Bayes sobre grafo de seguidores 36.8% 57.6% 904.3 25.4

OSLOM sobre grafo de seguidores 
extendido

26.1% 43.0% 1417.5 386.5

Node2vec sobre grafo de seguidores 
extendido + Regresor logístico

39.2% 59.9% 865.5 21.7



Resultados - Twitter-ARG-Exact - Completo

Método Acc Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Menciones + contenido

RGCN sobre grafo de menciones 
extendido

73.1% 82.9% 367.5 3.8

GraphSage sobre grafo de menciones 
extendido

72.7% 82.3% 369.1 3.9

Meta clasificador + mejores 
clasificadores de cada feature

72.2% 82.7% 374.9 3.9

Menciones + seguidores + contenido

RGCN sobre grafo multicapa 71.7% 82.3% 380.2 4.0

Meta clasificador + mejores 
clasificadores de cada feature

72.7% 83.2% 371.4 3.9



Resultados - Twitter-ARG-BBox

Método Acc Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Contenido

Codificador de Transformador sobre 
los términos

39.7% 53.2% 914.7 51.6

Redes

Node2vec sobre grafo de menciones 
extendido + Regresor logístico

35.7% 51.8% 1032.6 66.8

Node2vec sobre grafo de seguidores 
extendido + Regresor logístico

36.9% 53.2% 1023.2 51.6

Menciones + seguidores + contenido

Meta clasificador + mejores 
clasificadores de cada feature

51.5% 65.3% 719.23 0.0

RGCN sobre grafo multicapa 48.6% 64.4% 690.6 6.4



Resultados - Twitter-US

Resultados considerando clases como regiones de 
una grilla con KD-Trees

Método Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Miura et al. (2017) 60.1% 582.8 66.5

Rahimi et al. (2017) 61.0% 515.0 77.0

Rahimi et al. (2018) 66.0% 420.0 56.0

RGCN sobre grafo de menciones extendido 67.0% 384.0 57.2

Meta clasificador + mejores clasificadores 
de cada feature

67.0% 394.8 57.0



Resultados - Twitter-US

Resultados considerando clases como ciudades 
colapsadas con población > 100.000

Método Acc@161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)

Miura et al. (2017) 61.5% 481.5 65.0

Huang and Carley (2019) 70.8% 361.5 31.6

RGCN sobre grafo de menciones extendido 66.6% 408.7 43.3

Meta clasificador + mejores clasificadores 
de cada feature

69.0% 421.0 35.3



Explicabilidad

- Sin énfasis en la literatura

- Complicado al trabajar con 
embeddings de grafos



Explicabilidad - Contenido

Gráficos SHAP:

- Explicabilidad para diversos 
modelos

- Fácil de interpretar
- Interactivo



Explicabilidad - Redes

EGO-Nets - Ejemplo para usuario de Buenos Aires clasificado correctamente
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Explicabilidad - Redes

EGO-Nets - Ejemplo para usuario de Buenos Aires clasificado correctamente

LOG
REG



Conclusiones

Propusimos:
- 2 conjuntos de datos centrados en Argentina: Twitter-ARG-Exact y 

Twitter-ARG-BBox

- GraphSAGE: un método inductivo basado en redes neuronales en grafos

- R-GCN: un método basado en redes neuronales en grafos que capta múltiples 
relaciones entre usuarios

- Métodos de búsqueda de comunidades en grafos, entre ellos OSLOM e Infomap

- Utilizar la información de seguidores y evaluar diferencias por su uso



Publicación en arXiv



¿Preguntas?


