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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo discutiremos la relevancia del problema de prediccién de ubi-
cacion en redes sociales, y haremos un breve resumen de la literatura existente

hasta la fecha.

1.1. Motivacion

En los ultimos anos se ha visto un gran crecimiento de las redes sociales, cada
vez mas usuarios adoptan una o mas de una para comunicarse entre si o enterarse
de las ultimas noticias que acontecen a sus familiares, amigos, su pais o al mundo
en si. Puede verse a las redes sociales como un mundo de informacién que se puede
aprovechar de diversas formas. Una de ellas seria determinar la ubicacion de sus
usuarios, informacién que seria 1til para recomendarle contenido personalizado a
cada usuario como resumenes de las noticias mas importantes de usuarios cerca-
nos, anuncios regionales o informacion comercial local al usuario. También puede
aprovecharse esta informacién para el monitoreo de la salud publica (p. €j., moni-
toreo de sintomas y dolencias generales Paul and Dredze (2011); prondéstico de la

incidencia del virus del Zika McGough et al. (2017)) o hasta incluso podria apro-
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vecharse para informar sobre catastrofes locales (p. ej., terremotos Sakaki et al.
(2010), incendios forestales De Longueville et al. (2009) o inundaciones Jongman
et al. (2015)) teniendo en cuenta que estos medios de comunicacién pueden llegar a
ser mas rapidos que los medios tradicionales. Otro uso interesante seria el analisis
de comunidades y su comportamiento, algo que seria bastante ttil para analisis de

la opinién publica.

1.2. Estado del arte

En la presente seccién se realizara un breve resumen del estado actual del

arte y las diversas metodologias utilizadas para determinar la ubicaciéon de los
usuarios. Se hablara también sobre los problemas que conlleva trabajar con datos
de redes sociales cuya naturaleza es ruidosa y dificil de procesar, y del modelado
de la informacion disponible. Previamente es necesario explicar la terminologia y
la informacién disponible sobre la que se referira en esta seccién.
Un tweet es una publicacién realizada por un usuario de hasta 140 caracteres
dedicada a un conjunto de sequidores, que puede contener hashtags, imagénes o
hasta videos y menciones hacia otros usuarios. En la Figura 1.1 podemos ver un
ejemplo de un tweet. Los tweets también poseen metadata especifica como por
ejemplo hora de publicacion, ubicacién del usuario al realizar el tweet, cantidad
de likes, cantidad de retweets, etc.

Con respecto a la ubicacion del usuario en sus tweets, los usuarios pueden optar
por habilitar la geolocalizacion de sus tweets, sin embargo esta alternativa es muy
poco usada hoy en dia; Cheng et al. (2010) y Hecht et al. (2011) reportaron que
en muestras de mds de 1 millén de tweets, menos del 1% se encuentran geoloca-
lizados, con lo que obtener la ubicacién por medio de esta funcionalidad es poco

viable y hay que analizar otras alternativas. La otra opcién posible para obtener la
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., Juan Alonso @jotaalonso - 11h
Todos los jovenes de mi familia vacunados. @ GrupoClarin decia que para

agosto no habria vacunas para los mayores de 18. El Gobierno trajo 42
millones de vacunas y en agosto llegan 20 millones mas. Se firmo 20
millones con Pfizer.

Gracias @alferdez @CFKArgentina @Kicillofok @@

Q 2 11 133 ) 328 T

Figura 1.1: Ejemplo de un tweet con mencion a otros usuarios.

ubicacién de los usuarios es verla a través de sus perfiles piblicos, pero no existe
garantia de que esos datos sean fiables y tan granulares como uno desea. Cheng
et al. (2010) descubrié que de una muestra de 1 millén de usuarios, solamente el
26 % de ellos inclufan una ciudad como ubicacién en su perfil, asimismo resultados
similares fueron reportados por Hecht et al. (2011): solamente el 34 % de los usua-
rios incluian una ubicacion real en sus perfiles. Todo esto fue una gran motivacion
para la creacién de diversos métodos y modelos para determinar la ubicacion de los
usuarios, de sus tweets o incluso reconocer entidades. Por eso, al dia de hoy existen
tres enfoques distintos para determinar la ubicacién de los usuarios de Twitter: (a)
determinar la residencia permanente de los usuarios, (b) determinar la ubicacién
de cada tweet individualmente o (c) detectar e identificar entidades geograficas
(p. €j., el Obelisco de Buenos Aires). Para el presente trabajo nos interesa hacer
hincapié en los métodos para determinar la ubicacién permanente de los usuarios,
sin embargo, se discutiran técnicas utilizadas en los trabajos que utilizan otro nivel
de prediccion para lograr mejores resultados.

Es importante aclarar las métricas y conjuntos de datos utilizados a lo largo de
todos estos trabajos. En lineas generales, existen tres conjuntos de datos comun-
mente utilizados en la literatura: W-NUT, Twitter-World y Twitter-US. En este

trabajo presentaremos resultados sobre este tltimo que es un conjunto de usuarios
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geolocalizados dentro de los Estados Unidos, y sobre un conjunto de datos que
nosotros recopilamos focalizado en Latinoamerica. Con respecto a las métricas re-
portadas, la exactitud (accuracy) es utilizada mayormente a nivel pais pero a nivel
ciudad, dada la naturaleza ruidosa y la disparidad en los tamanos de muestra, se
opta por utilizar otras métricas mas relajadas. Cheng et al. (2010) propuso utilizar
la exactitud a 161 kilémetros (accuracy@161) que considera que la clasificaciéon es
correcta si la ubicacion permanente de un usuario se encuentra en un radio de 161
kilometros de la ubicacién en la que se lo clasificd. Con respecto a los métodos,
Cheng et al. (2010) propuso utilizar solamente el contenido de los tweets logrando
una accuracy@161 del 51 %; identificando términos que sean locales a cada ciudad
en especifico, se pueden eliminar palabras ruidosas y conservar aquellas que real-
mente aportan informacion con respecto a la ubicacién del usuario. Mahmud et al.
(2014) y Han et al. (2014) también buscaron identificar términos locales utilizando
diferentes modelos: Han et al. (2014) se basé en modelos estadisticos y propuso
nuevos métodos basados en la teoria de la informacion, regresores logisticos ba-
sados en pesos y, en particular, una heuristica llamada TF-ICF, una variante de
TF-IDF en donde el valor de ICF (Alta frecuencia inversa de la ciudad) es ma-
yor si un término es utilizado en pocas ciudades. Mas adelante Chi et al. (2016)
aprovecharia estos métodos de ganancia de informacién propuestos por Han et al.
(2014) en conjunto con la incorporacion del uso de hashtags y menciones para
el andlisis de contenido, logrando una exactitud del 22 %, aunque no reportan la
accuracy@161. Mahmud et al. (2014) identificé términos locales basandose en dis-
tribuciones estadisticas con heuristicas, también incorporé el uso de hashtags para
su analisis, y su enfoque consistié en el ensamblado de multiples clasificadores a
distintos niveles con respecto al contenido (p €j., todos los términos, o solamente
aquellos locales) y ubicacién (p e€j., ciudad, pais, estado, zona horaria). Mahmud

et al. (2014) también logré resolver la problematica del usuario viajante a través
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del filtrado, ya que intentar clasificar usuarios cuya ubicacién permanente no se ve
reflejada en sus tweets carece de sentido.

Una problematica que surge al clasificar a los usuarios en una ciudad es que dado
que hay ciudades con menos cantidad de usuarios y tweets, esto tiende a generar
un desbalance en los tamanos de muestra por ciudad. Roller et al. (2012) propuso
dividir el espacio en grillas utilizando k-d trees de forma tal que cada grilla con-
tenga una cantidad equitativa de muestras. De esta forma, utilizando los tweets
geolocalizados se evita recurrir a métodos que den un sobrepeso a las ciudades con
menos muestras. Trabajos como Han et al. (2012) y Han et al. (2014) utilizaron
este modelo de divisién del espacio en conjunto con otro basado directamente en
la ciudad més cercana a cada tweet. Ellos plantearon en su trabajo un modelo de
apilado de clasificadores (Stacking Classifier) en donde clasificaciones individua-
les son utilizadas para entrenar un meta-clasificador. Basandose solamente en el
contenido de los tweets, reportaron que a pesar de que los tweets sean localmen-
te temporales al momento de publicarse, modelos que se basan en el contenido y
la zona horaria son insensibles a estos cambios. Lograron una accuracy@161 del
45 % para el conjunto de Twitter-US y en general no tuvieron peores resultados
utilizando la divisién del espacio con k-d trees. Otros trabajos como el de Rahimi
et al. (2015) y Rahimi et al. (2017) también utilizan el modelo de divisién del
espacio propuesto por Roller et al. (2012) incorporando, ademas del contenido de
los tweets, la red de menciones que se forma entre los usuarios. Tomando dichas
menciones, eliminaron todos aquellos nodos populares y los que no formaban parte
del conjunto de entrenamiento, luego generaron aristas entre dichos nodos en caso
de que hubiese un camino entre ellos pasando por los nodos eliminados, obteniendo
finalmente un grafo denso no dirigido. Por medio de este grafo y el contenido ge-
nerado por los usuarios, utilizaron un modelo de entrenamiento semi-supervisado

para grafos basado en el modelo MAD (Modified ADsorption) propuesto por Ta-
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lukdar and Crammer (2009) logrando una accuracy@161 del 60 %. Hasta la fecha,
los trabajos de Miura et al. (2017) y Huang and Carley (2019) obtuvieron los
mejores resultados sobre Twitter-US rondando una accuracy@161 del 70 %. Estos
trabajos se basaron en el uso de redes neuronales que combinan aspectos mediante
embeddings del contenido de los tweets, la red de menciones que conforman los
usuarios y la informacién de perfil disponible, sin embargo, ninguno de estos tra-
bajos provee explicabilidad sobre las predicciones realizadas.

En el presente trabajo, se propone nuevos métodos de clasificacion de usuarios a
nivel ciudad basados en grafos que utilicen no solo el contenido y la red de men-
ciones sino también la red de seguidores. Al ser esta ultima dificil de capturar,
no es utilizada en ninguno de los trabajos mencionados. Por otra parte se ana-
lizara también que tan posible es proveer explicabilidad sobre como se clasifican
a los usuarios. También se incluird un método utilizando redes neuronales para

comparar los resultados con los del estado del arte.



Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se expondran algunos conceptos tedéricos necesarios para el
desarrollo de este trabajo. Estos incluyen una introduccion a la teoria de grafos,

al concepto de busqueda de comunidades, métodos de aprendizaje automatico.

2.1. Grafos en redes sociales

Muchas situaciones del mundo real pueden ser descriptas por medio de un dia-
grama formado por puntos, en conjunto con lineas que conectan pares de puntos.
Por ejemplo, los puntos podrian representar personas, y las lineas podrian indicar
si son amigas entre si. Este es el caso de nuestros usuarios de Twitter que man-
tienen relaciones seguidor/seguido y de menciones entre ellos. Una abstraccién
matematica de este tipo de situaciones da lugar al concepto de grafo. Utilizare-
mos los libros de Bondy et al. (1976), Newman (2018) y Coscia (2021) para las
definiciones tedricas de los conceptos que trataremos.

Un grafo G es una terna (V(G), E(G),¢q) consistiendo de un conjunto V(G)
no vacio de vértices, un conjunto E(G) disjunto de V(G) (E(G) N V(G) = 0)

de aristas, y una funcién de incidencia ¢ que asocia a cada arista de G con

11
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un par no ordenado de vértices de GG, no necesariamente distintos. Si e es una
arista y u, v son vértices tal que 1g(e) = uv, entonces se dice que e une u y v,y
que tanto u como v son incidentes sobre e y sus correspondientes terminales. Un
ejemplo de esto puede verse en el grafo G de seguidores de la Figura 2.1, podemos
ver que V(G) = {A,B,C,D,E} v E(G) = {el,e2,e3,e4,¢e5}, de donde ¢¢ es
definida por 1. = AB, e = BC, 13 = BD,1pes = CD, b5 = DE. Se dice que
dos vértices v; y v; son adyacentes si ambos tienen incidencia sobre una arista en
comun y, bajo este concepto, vamos a representar a los grafos por medio de sus
matrices de adyacencia. La matriz de adyacencia de un grafo G es una matriz
de tamano v X v (Siendo v el tamano del conjunto de vértices V(G)) definida
como A(G) = [a;] en donde el elemento a;; es la cantidad de aristas que unen a
los vértices v; y vj. Como trabajaremos con una dnica arista como méximo entre
dos vértices adyacentes en nuestros grafos, el elemento a;; representara el peso
asignado a la arista que une a los vértices v; y vj; notemos que dicho peso nos
permite representar la cantidad de aristas que unen a los vértices v; y v; teniendo
en cuenta que podriamos incurrir en pérdida de informacién en caso de que dichas
aristas contemplen un significado distinto, sin embargo, este no es el caso para
los métodos que utilizaremos. Representar a los grafos por medio de su matriz
de adyacencia nos va a permitir realizar permutaciones y operaciones sobre estos
con gran facilidad; una de estas operaciones es la normalizacién de cada fila de
A(G), lo cual da lugar a una matriz estocéstica de adyacencia M(G) = [m;] en
donde el elemento mj; representa la probabilidad de viajar desde el vértice v; a v;
para un caminante aleatorio. Esta matriz estocastica de adyacencia nos sera tutil
para métodos que dependan del uso de caminos aleatorios (random walks), ya sea
métodos para obtener representaciones vectoriales de los vértices, para difundir

informacion o para la deteccion de comunidades en estos grafos.

Siguiendo con la forma de representar a las relaciones de nuestros usuarios co-
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Figura 2.1: Grafo G dirigido de seguidores de usuarios de Twitter y su matriz de

adyacencia.

mo grafos, debemos definir distintos tipos y caracteristicas de grafos que usaremos
mas adelante:

Lazos: Un grafo GG presenta un lazo si, para alguna arista e y nodo v, ¥, = vv, es
decir, la arista conecta al mismo vértice.

Grafo simple: Un grafo G se dice que es simple si no contiene lazos y no existe
mas de una arista que conecte dos mismos vértices.

Camino: Un camino (walk) en un grafo G es una secuencia finita no vacia W =
Voe1U1620s...6U cuyos términos son vértices y aristas alternadas tal que, para
1 <i <k, los terminales de e; son vi; y v;. Para grafos simples, la secuencia puede
ser determinada uinicamente por los vértices vgvi...vy.

Grafo dirigido: Un grafo dirigido D es una terna (V' (D), A(D), vp) consistiendo
en un conjunto V(D) no vacio de vértices, un conjunto A(D) disjunto de V(D)
(A(D) N V(D) = 0) de arcos, y una funcién de incidencia ¥p que asocia a cada
arco de D con un par ordenado de vértices de D, no necesariamente distintos. Si
a es un arco y u,v son vértices tal que ¥p(a) = (u,v), entonces se dice que e une

u'y v; u corresponde a la cola (tail) de a y v es su cabeza (head).
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Subgrafo: Un grafo H es un subgrafo de G (H C G) si V(H) C V(G), E(H) C
E(G) y vy es la restriccion de 1)g sobre E(H).

Multigrafo: Un grafo G se dice que es un multigrafo si se permiten multiples aris-
tas entre dos nodos de GG. Las aristas y nodos pueden contener etiquetas asociadas,
sean cualitativas o cuantitativas.

Grafo multicapa: Un grafo multicapa G con conexiones uno a uno es una cua-
terna (V(G), E(G), ¢, L(G)) donde V(G) es el conjunto de vértices, F(G) el con-
junto de aristas, L(G) un conjunto de capas y ¥ una funcién de incidencia que
asocia cada arista con una terna constituida por dos vértices y una capa l € L(G).
Cada capa representa un grafo simple y las conexiones entre distintas capas son
aristas que unen distintas representaciones del mismo nodo en distintas capas.
Grado de un vértice: El grado dg(v) de un vértice en G es la cantidad de aristas
de G incidentes con v. Denotamos §(G) y A(G) a los grados minimo y méximo,
respectivamente, de los vértices de G. Para grafos dirigidos se pueden definir dos
grados, el grado entrante (indegree) d'p(v) de un vértice en D es la cantidad de
arcos con v como su cabeza; el grado saliente (outdegree) d p(v) de un vértice en
D es la cantidad de arcos con v como su cola. Denotamos como méximo y minimo
grado entrante y saliente a -, A", 8", A", respectivamente.

Camino aleatorio: Un camino aleatorio (random walk) es un camino a través
de un grafo creado por medio de la toma de pasos aleatorios uniformemente. Se
comienza en un vértice inicial especifico v; y en cada paso del camino se elige uni-
formemente al azar entre las aristas incidentes a v (arcos con v; como su cola para
grafos dirigidos) para hacia el otro vértice terminal de la arista. En los caminos
aleatorios pueden repetirse las aristas por las que se viaja.

Coeficiente de agrupamiento (clustering coefficient): El coeficiente de agru-
pamiento mide la probabilidad promedio de que dos nodos de una red sean vecinos,

es decir, que exista una arista que conecte ambos nodos. Para calcularlo, debemos
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explicar el concepto de triada: Dado un nodo u vecino de v, y a su vez v vecino de
otro nodo w, definimos al conjunto uvw como una triada. Entonces, el coeficien-
te de agrupamiento de un nodo ¢ se calcula como la fracciéon de pares de nodos
conectados de cada triada a la que pertenezca el nodo i con respecto a todos los

pares de nodos de cada triada a la que pertenezca el nodo 7, matematicamente

hablando:

numero de pares de vecinos de i que estan conectados

C =

numero de pares de vecinos de i

Existe también un coeficiente de agrupamiento global, el cual es simplemente

el promedio de todos los coeficientes de agrupamiento locales:
1 n
C=-) ¢
n
i=1

2.1.1. Redes complejas

Una red compleja es un concepto utilizado para modelar sistemas complejos,
sistemas que no pueden ser comprendidos si todo lo que poseemos es una perfec-
ta descripcién de sus partes. Dicho de otra forma, las relaciones que conforman
las partes de un sistema complejo dejan emerger un conjunto de propiedades glo-
bales que no son simplemente la suma de las propiedades locales. Nos interesan
particularmente las redes complejas libres de escala (scale-free networks). Dichas
redes se suelen caracterizar porque la distribucion de grado de sus vértices sigue
o aproxima una ley de potencias: es decir, existen muchos nodos con bajo grado
y muy pocos nodos con grado alto los cuales conectan gran parte de la red y son
comunmente llamados hubs. Matematicamente hablando, para una red libre de

escala su distribucién de grados py sigue la ecuacion:
e =Ck™

En dicha ecuacién, C' es una constante que en lineas generales no es intere-

. . . sz oo :
sante, simplemente existe por normalizacién para que » .- px = 1, en cambio «
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representa el exponente de la ley de potencias y su valor suele rondar en el rango
2 < a < 3. Un ejemplo de estas redes libres de escala es el grafo conformado por
las menciones entre los usuarios con los que trabajaremos en la secciéon Analisis de
redes. Podemos ver en la Figura 2.2 que dicho grafo sigue una ley de potencias.
Existen propiedades muy interesantes en este tipo de redes: La conexion prefe-
rencial (preferential attachment) es una de ellas y nos dice que es méas probable
que futuras nuevas aristas sean hacia nodos con grado alto que hacia nodos de
grado bajo. Este fenémeno es conocido como “Los ricos se hacen ain mds ricos”,
algo que en redes sociales es muy comiin de ver porque los usuarios siguen a ce-
lebridades o a sus idolos. Otra propiedad muy interesante, conocida como Mundo
pequeno (small-world) o “seis grados de separacion” explica que la distancia entre
dos nodos cualesquiera de la red suele ser bastante pequena a causa de los hubs
que conectan gran parte de las componentes de la red. Otra de las propiedades
subyacentes de este tipo de redes es que el coeficiente de agrupamiento de los nodos

también sigue una ley de potencias.

2.2. Btusqueda de comunidades

El objetivo de la deteccién de comunidades es separar la red en grupos de
vértices (Comunidades), tales que la densidad de conexién dentro de los grupos es
mayor que la densidad de conexiones entre nodos en distintos grupos. La cantidad
y tamano de las comunidades a obtener no son un valor fijo especificado sino que
dependen de la la red en si. Cuando se habla de cantidad y tamanos de comunidades
fijos se hace referencia al problema de particionamiento de grafos, tema sobre el
cual no trataremos por diferir del objetivo al que apuntamos: discernir comunidades
de tamano no fijo de usuarios que pertenezcan a la misma ciudad. Debemos notar

que las comunidades obtenidas por separar la red podrian estar solapadas, es decir,
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Figura 2.2: Ejemplo de ley de potencias en la distribucion de grados entrantes para

el grafo de menciones completo en escala logaritmica.

en muchos casos los usuarios pueden pertenecer a mas de una comunidad tal como
se ilustra en la Figura 2.3.

Confiamos en obtener buenos resultados con métodos de bisqueda de comuni-
dades debido a que las personas tienen més probabilidades de tener contacto con
aquellos que estdan mas cerca de ellos en una ubicacién geografica que con aque-
llos que se encuentran lejos. Sin embargo, este no es el unico tipo de vinculo que
une a las personas. Si nos basamos en el concepto de homofilia definido como la
fuerte tendencia de las personas a asociarse con otros a los cuales perciben como
similares, las personas pueden relacionarse con otras para, por ejemplo, compartir
ideas politicas, algo que en la gran mayoria de los casos tiene una fuerte incidencia
local. Sabemos que a pesar de que exista una mayor facilidad de conectarse con
gente lejana en las redes sociales, McPherson et al. (2001) aclara que se preservan,
aunque mas débiles, los patrones de relacion con gente cercana geograficamente.

Existen varios enfoques para trabajar con deteccion de comunidades, entre ellos
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Figura 2.3: Deteccion de 3 comunidades con solapamiento en un grafo no dirigido.

los méas comunes son los basados en maximizar la modularidad de las comunida-
des Newman and Girvan (2004). Definimos la modularidad () como la medida de
homofilia que representa que tan conectados estan los vértices del mismo grupo,
y se calcula a partir de la diferencia entre la fracciéon de aristas entre vértices del
mismo grupo y la fraccion de dichas aristas esperable si todas las aristas se dispu-
siesen aleatoriamente entre vértices de cualquier grupo. Su valor es estrictamente
menor que 1, tomando valor positivo si hay mads aristas entre vértices del mismo
tipo en comparacién con lo que esperariamos de aristas al azar y negativo en ca-
so contrario. Especificamente para la deteccién de comunidades con este enfoque,
se considera cada comunidad como un grupo de vértices buscando maximizar la
modularidad. Sin embargo, debemos considerar que este problema tiene tiempo de
ejecucion exponencial en el tamano del grafo, con lo que en la mayoria de casos
se hard uso de heuristicas que busquen modularidad alta pero no maxima. Otros
enfoques posibles para la detecciéon de comunidades son los que consisten en buscar
y remover aristas que se encuentren entre comunidades; se suele utilizar la centrali-
dad de intermediacion (betweenness centrality) para la deteccién de dichas aristas

Girvan and Newman (2002). Definimos la centralidad de intermediacidn como la
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medida en la que un vértice se encuentra en las trayectorias entre otros vértices,
se considera, aunque no necesariamente en todos los casos, que vértices con alta
centralidad de intermediacién tienen gran influencia en la red debido al control
intermedio de mensajes que incurre en ellos. Por iltimo, vamos a mencionar otro
enfoque bastante comin para la deteccion de comunidades, basado en descompo-
siciones jerarquicas de la red en conjuntos de comunidades anidadas. En general,
en este caso, se suele utilizar algoritmos de clustering jerdrquico, en los cuales se
comienza por todos los vértices aislados y los vamos agrupando segtin una medida
de similitud a eleccién (p. ej., distancia coseno o distancia euclidea) Girvan and

Newman (2002).

2.2.1. OSLOM

Hoy en dia existen muchos métodos de deteccion de comunidades en grafos, sin
embargo, pocos tienen la posibilidad de trabajar con ciertas caracteristicas de los
grafos, entre ellas grafos dirigidos, la deteccién mas de un cluster a la que pertenece
un vértice de la red o hasta el descubrimiento de varios niveles jerarquicos, algo
muy comun y presente en las redes. Lancichinetti et al. (2011) propusieron Order
Statistics Local Optimization Method, abreviado OSLOM, un método de deteccion
de comunidades en grafos que abarca toda esta gama de caracteristicas y se basa en
optimizar localmente la significancia estadistica de clusters definida con respecto
a un modelo nulo global. OSLOM utiliza la significancia como una medida de
aptitud para evaluar los clusters y se define a la misma como la probabilidad de
encontrar dicho cluster en un modelo nulo aleatorio. En su trabajo utilizan como
modelo nulo al configuration model Molloy et al. (2011), disenado para construir
redes aleatorias dada una distribucion de grados de los vértices. El modelo parte
de un grafo GG con N vértices y F aristas, y comienza el proceso de generacién de

un cluster:
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. Se selecciona un nodo 7 aleatoriamente para agregarlo a un subgrafo C' = {i}.

. Se agregan los g vértices mas significativos del conjunto de nodos vecinos al

subgrafo C'. El valor ¢ es tomado de una distribuciéon que sigue una ley de

potencias.

. Se realiza un procedimiento de limpieza en dos pasos en donde primero se

agregan nodos vecinos externos a C' significantes segin una tolerancia, luego,
se eliminan de C' aquellos nodos cuya significancia sea menor a un cierto
umbral. Un cluster C' se deja de modificar cuando todos los vértices externos
son compatibles con el modelo nulo y los internos no lo son. Este proceso se

repite NV veces dado que los resultados no son deterministicos.

. El cluster " resultante es considerado significante si en més del 50 % de las

iteraciones su resultado es no vacio.

. Se vuelve al paso (1) hasta que se sigan encontrando varias veces clusters

simalares.

OSLOM posee algunos parametros para variar como el nivel de significancia P

que juega un papel importante a la hora de determinar el tamano de los clusters,

sin embargo, cuando los modulos estan bien definidos, los resultados de OSLOM

no dependen de una particular elecciéon de parametros.

2.2.2. Infomap

En 2009 Rosvall et al. (2009) propusieron un método de deteccién de comu-

nidades basado en el flujo de informacién usando los principios de dualidad del

problema de comprimir informacién y la deteccién/extraccién de patrones de di-

cha informacién. El método consiste en la bisqueda de la minima descripcion
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posible (minimum description length) de caminos aleatorios que representan flu-
jos en la red por medio de cédigos de Huffman. Dicho de otra forma, se busca
minimizar la longitud de los cédigos de Huffman necesarios para codificar la red
completa segin las particiones a nivel intra-modular (cédigos dentro de una co-
munidad) y extra-modular (cédigos que distinguen comunidades). De esta forma
es posible reutilizar cédigos y es posible discernir en qué comunidad se encuentra
un caminante aleatorio segin el cédigo asignado a la comunidad. Este método y el
objetivo a minimizar se denomina map equation y no necesita del calculo éptimo
de los cédigos de la red particionada sino que, al basarse en la entropia de Shan-
non para determinar que tan eficientes son dichos cdédigos, es posible comparar
distintas particiones de la red y determinar la éptima.

Esta técnica fue implementada en Infomap, un método de deteccion de comu-

nidades desarrollado en C++ por los mismos autores.

2.3. Representaciones vectoriales

En esta seccion explicaremos algunos métodos que utilizaremos para obtener
representaciones vectoriales de los datos de nuestros usuarios, de forma tal que
podamos aplicarlos en métodos que requieren datos de entrada de tipo numérico.
Hablaremos sobre métodos para representar tanto textos como nodos de nuestras

redes, y de sus correspondientes ventajas y desventajas.

2.3.1. Bag of Words

La forma mas basica que se nos ocurre para poder representar documentos es
construir vectores del tamano del vocabulario completo de todos los documentos
en donde cada posicion del vector representa un término y su valor representa la

cantidad de veces que dicho término se encuentra presente en el documento. Este
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método de representacién de documentos como vectores es comunmente llamado
bolsa de palabras (bag of words) y podemos ver un breve resumen de cémo apli-
carlo en la Figura 2.4. Debemos notar que este método tiene la ventaja de que es
bastante sencillo de construir y los vectores son todos de la misma longitud, pero
lleva consigo varias consecuencias. La principal es que la longitud de los vectores
puede tornarse bastante grande si consideramos muchos documentos, dado que
tendriamos un vocabulario muy extenso, y esto a su vez da lugar a vectores en
donde la mayoria de los elementos son cero. Sin embargo, podriamos acotar el ta-
mano del vocabulario considerando términos que sean utilizados con al menos una
minima frecuencia. Otra de sus principales desventajas es que perdemos la nocion
de sucesién de términos (también llamado contexto) en los documentos, lo cuél
podria ser muy importante si deseamos trabajar con modelos que requieran cono-
cer el orden de la secuencia para, por ejemplo, determinar términos que prosiguen
a otros. Podemos aplicar este modelo a las menciones que se producen en los tweets
de nuestros usuarios: si consideramos cada usuario mencionado como un término
de nuestro vocabulario, podriamos construir vectores en donde cada elemento nos
indique la cantidad de menciones realizadas hacia un usuario. De hecho, esto es

una forma de construir la matriz de adyacencia de la red de menciones.

2.3.2. Tf-Idf

Una de las consecuencias del modelo de bag of words es que considera que
todos los términos son igual de importantes, cuando en muchos casos deseamos
que ciertos términos utilizados frecuentemente y que aportan poca informacion,
conocidos como stop-words, sean filtrados o considerados como poco relevantes.
Para solventar este problema, podemos aplicar el modelo Tf-Idf (Term frequency -
Inverse document frequency) el cual consta de dos componentes: la primera com-

ponente Term frequency (frecuencia de término) es simplemente la cantidad de
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1 Documentos

Documento #1  gran noche en buenos aires

Documento #2 noche en la ciudad de buenos aires

2 Construccion del Vocabulario

Construimos el vocabulario como la unién de los términos
de los documentos:
Doc #1 U Doc #2

Vocabulario: [gran, noche, en, buenos, aires, la, ciudad, de]

3 Representacion vectorial
gran noche en buenos | aires la ciudad de
Documento #1 1 1 1 1 1 0 0 0
Documento #2 0 1 1 1 1 1 1 1

Figura 2.4: Ejemplo de construccién de bag of words. En el paso 1 vemos el con-
tenido de dos tweets de ejemplo. En el paso 2 extraemos el vocabulario. En el
paso 3 calculamos la frecuencia de aparicion de cada palabra en cada documento,

y construimos una representacion vectorial para cada documento.
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veces que un término es utilizado en un documento (similar a Bag of words), y su
segunda componente Inverse document frequency (frecuencia inversa de documen-
to) nos permite asignar un peso mayor a aquellos términos que no son utilizados
con frecuencia, y un peso menor en caso contrario. La Inverse document frequency

se suele calcular para un término ¢ como:

. N
idfy = ZOQJ )
t

donde N es la cantidad total de documentos y df; la cantidad de documentos en
las que el término ¢ es utilizado. Combinando ambas definiciones de frecuencia de
término y frecuencia inversa de documento, podemos calcular el valor tf-idf de un

término ¢ para un documento d como:

tfidfiq = tfiq - idfy

Este valor serd alto cuando el término ¢ sea utilizado varias veces en un conjunto
pequeno de documentos y serd bajo cuando el término ocurra pocas veces en
un documento u ocurra en varios documentos. Existen muchas variantes sobre
ambas componentes de tf-idf, en esta seccién dimos una vista bastante genérica
del método, pero sugerimos al lector el libro de Schiitze et al. (2008) para més

referencias sobre distintas formas de calcular las componentes del modelo tf-idf.

2.3.3. Word2vec

Los modelos presentados con anterioridad no suelen captar la nocién de simili-
tud entre términos sino que tratan cada término como una unidad atémica. Esto se
hace por simplicidad, y debido a la cantidad cantidad masiva de informacién dis-
ponible que permite, en lineas generales, obtener buenos resultados. Mikolov et al.
(2013) presentaron técnicas basadas en redes neuronales, hoy en dia utilizadas por

modelos conocidos como word2vec, para representar términos en documentos con
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Figura 2.5: Arquitecturas CBOW y Skip-GRAM. Se puede apreciar en CBOW
como entrada dos términos pasados y dos términos futuros al término a predecir.
Para Skip-GRAM en cambio se utiliza el término para predecir los vecinos cercanos

en una ventana de tamafno 5. Imagen extraida de Mikolov et al. (2013)

hasta billones de términos como vectores. Para la construccién de estos términos
se basaron en la similitud entre ellos proponiendo una metodologia eficiente en
cuanto a tiempo de ejecucién. En dicho trabajo se propusieron dos arquitecturas
distintas conocidas como CBOW (continous bag of words) y Skip-GRAM; ambas
constan de una ventana deslizante que genera los conjuntos de entrenamiento. En
la arquitectura CBOW se intenta predecir un término segin el contexto del mismo
considerando términos pasados y futuros segun el tamano de la ventana deslizante.
En cambio para Skip-GRAM se busca entrenar un modelo para predecir términos
vecinos al término en cuestiéon. En la Figura 2.5 se muestra un diagrama basico de

ambas arquitecturas.
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En muchos casos no se busca predecir términos segtn el contexto sino obtener
representaciones vectoriales en bajas dimensiones de cada término (conocidas como
embeddings). Para eso, se suelen tomar los pesos de las capas ocultas del modelo
y utilizarlos como los propios vectores de término. Matematicamente hablando, se
toman las filas como representaciones vectoriales de los términos de una matriz de
pesos de N x D, en donde N es la cantidad total de términos y D el espacio de

dimensiones del modelo.

2.3.4. DeepWalk

Hasta el momento estuvimos tratando con métodos que, en general, son utiliza-
dos para representar documentos como vectores del espacio. Si bien estos métodos
son aplicables a redes considerando a los vértices como términos, existen otros
métodos enfocados directamente en este tipo de datos. Perozzi et al. (2014) propu-
sieron Deep Walk, un método no supervisado para obtener representaciones vecto-
riales de vértices en grafos, tales donde vértices similares se encuentren préximos
en el espacio. El método combina el uso de caminos aleatorios de longitud fija
con técnicas comunmente utilizadas en modelos de procesamiento de lenguaje.
En particular consideran la arquitectura de Skip-GRAM, en donde utilizan como
vocabulario los vértices de la red y como secuencias o documentos los caminos
aleatorios de longitud fija de cada vértice. En la Figura 2.6 se ilustra el objetivo

general de este tipo de métodos.

2.3.5. Node2vec

Siguiendo con los métodos para aprender representaciones vectoriales de nodos
en grafos, Grover and Leskovec (2016) propusieron Node2vec con el objetivo de
resolver algunos inconvenientes que posefan los métodos propuestos con anterio-

ridad. Por ejemplo, se modifica la estrategia para la obtencion de secuencias por
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Figura 2.6: Objetivo de métodos de representacion vectorial de nodos de un grafo.

A modo de visualizacién se ejemplifica con una proyeccion a 2 dimensiones.
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Figura 2.7: Ejemplo de cada paso de un camino aleatorio en NodeZ2vec. El caminante
recién transiciona del nodo t al nodo v y se encuentra evaluando su proximo paso.
a regula las probabilidades no normalizadas de transicion segin los parametros p

y ¢. Imagen extraida de Grover and Leskovec (2016).

medio de caminos aleatorios uniformes utilizada en el modelo de Deep Walk. En
Node2vec se propone una estrategia regulable, por medio de parametros, para el
muestreo de nodos vecinos utilizando caminos aleatorios sesgados que combinan
estrategias de BFS (Breadth-First Sampling) y DFS (Depth-First Sampling) para
determinar qué tanto se explora la vecindad de cada nodo en cada paso. Al com-
binar ambas estrategias es posible optar por priorizar la representacién de nodos
cercanos segin su equivalencia estructural si se enfocase en una estrategia mas
cercana a BFS (para, por ejemplo, biisqueda de roles similares dentro de una red)
o a DFS (si se desea representar nodos cercanos segin la homofilia). En la Figura
2.7 se puede observar la estrategia de muestreo para un caminante aleatorio y la
utilidad de los parametros p y ¢ que regulan las probabilidades de transicién no

normalizadas en cada paso segun el objetivo de representacién que se desee.

Es importante notar que la estrategia de muestreo de Deep Walk es un caso
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particular de Node2vec cuando p = g = 1 y se diferencian en que Deep Walk utiliza

Hierarchical softmax mientras que Node2vec utiliza Negative sampling.

2.4. Meétodos de seleccién significativa

Cuando estamos trabajando con muchas caracteristicas, conocidas como featu-
res, como es el caso en andlisis de textos o nodos en grafos de redes sociales, puede
que exista un conjunto de features que sean més relevantes que el resto, asi como
también pueden existir features que no aporten informacién sino ruido, provocan-
do que varios algoritmos clasificadores incurran en un mayor error. Incluso ya de
por si, tener muchos features generalmente aletarga y aumenta la complejidad de
ciertos algoritmos, ademés de hacerlos incurrir en owverfitting. Por estas razones,
seleccionar los features mas relevantes es una tarea importante y a la vez complica-
da por la gran variedad de enfoques que existen para determinarlos. Elegir el que
mejor se adapta a un problema en particular puede volverse una tarea extensa. El
algoritmo mas sencillo para seleccionar features significantes consta de calcular la
utilidad A(f,c) para un feature f y una clase ¢, y luego seleccionar los k features
con mayor utilidad descartando el resto. En esta secciéon presentamos dos métodos
para calcular la utilidad de features: uno basado en distribuciones estadisticas y

otro con un enfoque en la ganancia de informacion.

2.4.1. Distribucién de Pearson (x?)

Un método bastante conocido para seleccionar features significativos es el uso
de pruebas x? Schiitze et al. (2008), las cuales constan de probar la hipétesis de
que dos eventos, A y B, sean independientes. Es decir, se analiza si P(AB) =
P(A) - P(B) o lo que es lo mismo P(A|B) = P(A) y P(B|A) = P(B). Para la

seleccién de features, que en nuestro caso suelen ser términos, nos interesa hacer
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Tabla 2.1: Ejemplo de tabla de contingencia para el calculo de x? para una clase

¢ y un término t.

pruebas sobre la co-ocurrencia de un término en una clase en particular, con lo
que ambos eventos A y B serfan la ocurrencia del término y la ocurrencia de la
clase respectivamente. Luego, calculamos el valor de x? como:
2
Cho= Y Y (O35 — By)”
1e{t,~t} je{c,~c} Ei’j

donde E;; = P(i) - P(j) - M es la frecuencia esperada para cada caso, por ejem-
plo, Ei. es la frecuencia esperada del término ¢ y la clase ¢ ocurriendo ambos
juntos en una observaciéon asumiendo que ambos términos son independientes,
M=7 (4t} > jefe—cy Oij es la totalidad de observaciones y O;; es la frecuencia
observada para cada caso, la cual puede calcularse facilmente si construimos una
tabla de contingencia como se ve en la Tabla 2.1.

Una vez calculado el valor de x? con un grado de libertad, este nos mide que
tanta desviacion existe entre la frecuencia esperada E y la frecuencia observada
O. Un valor alto de x? indica que se rechaza la hipdtesis de independencia entre el
término y la clase, con lo que podriamos quedarnos con los k términos que mayor
valor x? tengan por clase. Otra alternativa es quedarnos con aquellos términos que
estén dentro de un nivel de confianza p que planteemos buscando su valor en la
tabla y? para ver si el término es estadisticamente significativo. Por dltimo, debe-
mos notar como desventaja de este método su sensibilidad a las bajas frecuencias

de los términos en algunas tablas de contingencia, sin embargo, si aplicamos un



2.5. METRICAS Y METODOS DE EVALUACION 31

filtro teniendo en cuenta una cantidad minima de usos, podemos solucionar este

problema.

2.4.2. Informacion mutua

Otro método para la seleccién de features que aplicaremos a términos consiste
en el uso de la informacién mutua Schiitze et al. (2008), también conocida como
ganancia de informacion, entre un término y una clase en particular. La informa-
ciéon mutua mide qué tanto la presencia o ausencia de un término ¢ contribuye a la
correcta clasificacién de la clase ¢. Matematicamente hablando podemos calcular

su valor para un término ¢t y clase ¢ como:

0= 3 3 AT=iC=i) g gty

1€{1,0} je{1,0}

donde T es una variable aleatoria que toma el valor 1 cuando la observacién/do-
cumento contiene al término ¢ y 0 en caso contrario, y C es una variable aleatoria
que toma el valor 1 cuando la observacién/documento pertenece a la clase ¢ y 0 en
caso contrario. Un valor de I(T,C) = 0 nos indica que el término ocurre en igual
frecuencia para todas las clases. En el otro extremo, I(7T,C') = 1 nos indica que el
término es un perfecto indicador de la clase ¢, dicho de otra forma, si el término ¢
se encuentra presente en el documento, entonces el documento pertenece a la clase
c. Para seleccionar los términos mas significativos debemos tomar los k términos

con mayor utilidad segun la informacién mutua I(7, C') para cada clase.

2.5. Métricas y métodos de evaluacién

En esta seccion explicaremos varias métricas que se utilizaran para entrenar y
evaluar el desempeno de nuestros métodos, para poder compararlos y elegir el mas

conveniente para el problema de deteccion de ubicacion de usuarios de Twitter. Por
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ultimo explicaremos diversas técnicas para la seleccion de los mejores pardametros
en cada algoritmo, y discutiremos formas de trabajo cuando disponemos de pocas

muestras y/o las mismas se encuentran desbalanceadas con respecto a las clases.

2.5.1. Meétricas basicas

Para evaluar nuestros modelos necesitamos diversas métricas que nos permitan
ver, desde distintos puntos de vista, qué tan bien aprendieron y clasifican. Antes
de hablar sobre las métricas debemos definir algunos conceptos sobre las clasifica-
ciones que, en nuestro caso, seran con respecto a la ciudad a la que pertenece un
usuario. Supongamos inicialmente un problema de clasificacién binaria en donde
las clases posibles para cada muestra son ¢ y —¢ (luego extenderemos el modelo
para N clases). Se dice que c es la clase positiva y —c la clase negativa. Definimos

entonces:
» Verdadero positivo (TP): El modelo predice correctamente la clase positiva.
» Verdadero negativo (TN): El modelo predice correctamente la clase negativa.

» Falso positivo (FP): El modelo predice incorrectamente como positiva la clase

negativa.

» Falso negativo (FN): El modelo predice incorrectamente como negativa la

clase positiva.

Una forma de visualizar estos valores es a través de la matriz de confusién, tal
como se puede ver en la Figura 2.8.
Definimos la exactitud (accuracy) como la cantidad de clasificaciones correctas

con respecto a todas las clasificaciones, matematicamente hablando:

#Clasi ficaciones Correctas TP+ TN
#Clasificaciones_Totales ~ TP +TN + FN + FP

Accuracy =
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Valores real

C =C

C TP FP
Predicciones

=C FN TN

Figura 2.8: Ejemplo de matriz de confusiéon para la clase positiva ¢ y la clase
negativa —c. La construccién de esta matriz es muy 1til para analizar y comparar

clasificadores.

Debemos tener especial cuidado con la accuracy cuando trabajamos con con-
juntos de datos desbalanceados con respecto a las clases, ya que podriamos tener
una accuracy alta simplemente clasificando todo como la clase mayoritaria, lo cual
puede ser contraproducente dependiendo del problema que se esté trabajando.
Para comprender mejor estos casos, existen algunas métricas que nos ayudan a
analizar las clasificaciones desde otras perspectivas: la precisién (precision) nos
indica qué fraccion de los resultados clasificados positivos son relevantes, es decir,
realmente positivos, y la sensibilidad (recall) nos indica fraccién de los resultados
relevantes (realmente positivos) de la clasificacién son capturados o clasificados

como positivos. Estas se calculan como:

Precision — TP
recision = TP+ FP
TP
Recall =

TP+ FN
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Dependiendo del problema puede que sea necesario darle mas relevancia a una
que a la otra. Para lidiar con esto, definimos el valor-Fg (Fjs-Score) como una

ponderacion de la precision y el recall:

Precision - Recall

Fg=(1 2
=145 )(52 - Precision) + Recall

Dependiendo del valor de [ podemos darle mas importancia a una métrica
con respecto a la otra: para § < 1 le asignamos un mayor peso a la precision,
en caso contrario le estarfamos asignando un mayor peso al recall. En la mayoria
de los casos se suele utilizar un valor de § = 1 para darle igual peso a ambos
valores, llamandose asi F;-Score. Otra métrica que podemos utilizar en conjuntos
de datos desbalanceados es la exactitud balanceada (balanced accuracy). Se define
a la misma como el promedio entre la fraccién de resultados realmente positivos
clasificados como positivos, es decir el recall, y la fraccién de resultados realmente

negativos clasificados como negativos, llamado especificidad (specificity):

Recall 4 Speci fity
2

Balanced_Accuracy =

La tultima métrica que usaremos es el area bajo la curva ROC, de ahora en
adelante ROC-Auc. Se define la curva ROC como la representacién de la frac-
cién de verdaderos positivos (T'PR = Recall) con respecto a la fraccion de falsos
positivos (FPR = 1 — Speci ficity). Esta curva nos permite analizar las compen-
saciones relativas entre los verdaderos positivos (TP) y los falsos positivos (FP).
En problemas de clasificacién binaria la curva ROC se construye por medio de
puntajes asignados por los clasificadores (que en nuestro caso seran probabilida-
des) haciendo variar un umbral que determine cudndo clasificar una muestra como
positiva segin su puntaje asignado. Un ejemplo de esto puede verse en la Figura
2.9, donde el punto (0, 1) representa una clasificaciéon perfecta. Notemos que un

clasificador con un umbral fijo es simplemente un punto en el grafico de la ROC y
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Clase | Puntaje
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Figura 2.9: Ejemplo de curva ROC para clasificaciéon binaria de clases ¢ y —c. Cada
punto del grafico se construye variando el umbral que considera a una clase como
positiva. La linea azul central corresponde a una curva ROC de un clasificador

aleatorio.

que, a partir de la ROC, podemos pensar qué tan conservativo es un clasificador,
es decir, si solo realiza clasificaciones positivas si tiene una fuerte evidencia (de
modo que se producen bajos falsos positivos pero generalmente también bajos ver-
daderos positivos). Como en los casos anteriores estamos utilizando escalares para
poder comparar clasificadores, aqui haremos lo mismo computando el area bajo
la curva ROC cuyo valor ronda entre 0 y 1, siendo 0,5 el valor asignado para un
clasificador que realiza predicciones al azar. Para més informacién sobre la curva

ROC recomendamos leer el trabajo de Fawcett (2006).
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Hasta el momento estuvimos hablando sobre problemas de clasificacion binaria
pero podemos extender estos modelos a clasificacion para mas clases como es el caso
de este trabajo, en donde poseemos aproximadamente 100 ciudades para clasificar.
Existen varias estrategias para el cdlculo de cada métrica, pero en lineas generales

podemos tomar tres enfoques:

= Enfoque global o micro: Considerar los célculos de métricas en base a TP,

TN, FP, FN totales, en esta categoria podemos calcular la Overall accuracy.

= Enfoque macro o One-vs-rest: Considerar para N clases, N clasificaciones
binarias donde la clase positiva es la clase en si y la clase negativa cualquier
otra clase. En esta categoria podemos calcular las métricas y ponderarlas, ya
sea equitativamente o por peso relativo a la cantidad de muestras por clase.

Bajo esta estrategia se suelen calcular los F-scores, la balanced-accuracy o

hasta las ROC-Auc.

N(N-1)
2

s One-vs-One: Considerar para N clases, clasificaciones binarias de
todas las clases entre si. Bajo esta estrategia se suele calcular las ROC-Auc
y ponderarlas, ya sea equitativamente o por peso relativo a la cantidad de

muestras por clase.

2.5.2. Validacidon cruzada

Como parte del proceso de entrenamiento debemos buscar los mejores pardame-
tros de nuestro modelo, llamados hiper-parametros. También deberemos evaluar
parcialmente nuestros modelos analizando métricas y estimando errores de predic-
ciéon pero no siempre dispondremos de suficientes muestras para dividir nuestro
conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y pruebas. En estos
casos podemos aprovechar la técnica de validacion cruzada por medio de K-Folds,

en donde todo el conjunto de datos se divide en K subconjuntos disjuntos del
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mismo tamano, y se evaluan los modelos utilizando K — 1para entrenamiento y el
conjunto restante para validacién o pruebas. Esta técnica tiene la ventaja de que
todas las muestras pueden formar parte, en alguna de las iteraciones, del conjun-
to de pruebas y de entrenamiento. Generalmente se suelen tomar divisiones con
K =50 K =10. Un esquema sobre como aplicar la validaciéon cruzada por medio
de K-Folds puede verse en la Figura 2.10, dando una idea de cémo generamos
predicciones para todas las muestras disponiendo de la totalidad del conjunto de
datos para verificar que tan bien se adapta nuestro modelo a los mismos. Otro
uso interesante es la busqueda de los mejores hiper-parametros de un modelo en
donde evaluamos diferentes combinaciones de valores de parametros en distintos
conjuntos de entrenamiento para quedarnos con aquellos que, en promedio, den

mejores resultados o minimicen el error cometido para los conjuntos de prueba.

2.5.3. Validaciéon cruzada anidada

Si buscamos los mejores hiper-parametros usando validacion cruzada sobre el
conjunto de entrenamiento (conjuntos azules de la Figura 2.10) podriamos generar
un modelo que se adapta muy bien al mismo pero no logra generalizar bien y por
lo tanto clasificar bien al conjunto de pruebas restante. Esto es debido a que para
la busqueda de hiper-parametros se realiza un entrenamiento y evaluacién previa
sobre todo el conjunto de entrenamiento. Para resolver este problema debemos de
tener un conjunto de validacién aparte para validar la bisqueda de mejores hiper-
parametros. Una de las soluciones a este problema es la técnica de la validaciéon
cruzada anidada (nested cross-validation) en donde agregamos un segundo nivel
de validacion cruzada sobre cada conjunto de entrenamiento para encontrar los
mejores hiper-parametros del modelo en esta instancia. Un ejemplo de esto puede
verse en la Figura 2.11, en donde usamos validacién cruzada sobre los conjuntos de

entrenamiento para encontrar los mejores hiper-parametros del modelo en varias
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Descomposicion en K-Folds

K-1 conjuntos para entrenar Conjunto
de pruebas g 6

L - J{ J

Clasificador .
Repetir K-1 Veces

por cada Fold restante

Generar
clasificaciones i

8

Clasificaciones de todo
el conjunto

Figura 2.10: Ejemplo de uso de validacién cruzada por medio de K-Folds para la
generaciéon de predicciones de todo el conjunto de datos. Puede verse como una
divisiéon iterativa del conjunto de datos en donde cada muestra es aprovechada

tanto para entrenar como para formar parte del conjunto de pruebas.
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combinaciones posibles de entrenamiento y validacion en esta instancia. Esta forma
de evaluar modelos tiene la ventaja de que no solo aprovechamos todo el conjunto
de datos sino que también generamos las clasificaciones para evaluar el modelo
en general usando los mejores hiper-pardmetros en cada instancia. La principal
desventaja de este método de evaluacion de modelos es que debemos entrenar
K, - K9 modelos distintos, en donde K, y K5 son los K-Folds internos y K-

Folds externos respectivamente.

2.6. Indexacién espacial

Los indices espaciales son estructuras de datos que permiten acceder a elemen-
tos del espacio en forma eficiente. Estos indices son muy comunes en el ambito de
bases de datos para la ejecucién de consultas de bisqueda de puntos en el espacio,
interseccién de poligonos, union de poligonos y hasta bisqueda de puntos cercanos
a otro. En este trabajo vamos a aprovechar estos indices para generar clases para

nuestros datos segun la distribucion en el espacio de los mismos.

2.6.1. Arboles KD (KD-Trees)

Un arbol binario es una estructura de datos definida recursivamente por una
coleccion de nodos los cuales poseen un valor y hasta dos hijos, también conocidos
como hijo derecho e hijo izquierdo; el nodo superior del arbol es conocido como raiz
y los nodos con mayor profundidad son llamados hojas. Entonces, un arbol KD es
un tipo especial de arbol binario que permite organizar puntos en un espacio de
dimension K por medio de particiones en cada dimension segun el nivel de profun-
didad del arbol. Existen multiples formas de construir arboles KD: por ejemplo,
el Algoritmo 1 nos muestra cémo construir un arbol KD balanceado, es decir, un

arbol tal que la distancias entre los nodos hoja y la raiz sean aproximadamente



40 CAPITULO 2. METODOLOGIA
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Figura 2.11: Ejemplo de uso de validacién cruzada anidada para la generacion
de predicciones de todo el conjunto de datos usando distintos modelos en cada

instancia con sus respectivos mejores hiper-parametros.
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las mismas.

Una de las ventajas de los arboles KD balanceados es que permiten dividir
al espacio de dimensién K en regiones con la misma cantidad de puntos para el
mismo nivel de profundidad del arbol, con lo que si llevamos esto a la practica
con puntos distribuidos geograficamente por el mundo, podemos construir arboles
2D en donde cada nivel de profundidad nos separa a los puntos en regiones con
la misma cantidad de puntos. De hecho, si para un nivel de profundidad N del
arbol tenemos M puntos por regién entonces en el nivel N 41 del arbol tendremos
M /2 muestras por region; esto ocurrird siempre y cuando no existan puntos en la
misma ubicacién. Podemos entonces utilizar KD-Trees para distribuir a nuestros
usuarios, segin su ubicacion como par latitud-longitud, en regiones con una similar
cantidad de usuarios. De esta forma podemos evitar el problema de desbalance de
muestras por ciudad que tenemos en nuestro conjunto de datos. Podemos ver en la
figura 2.12 la separacién de nuestros usuarios en regiones por medio de 2D-Trees
en donde exigimos un minimo de 255 muestras por region. La implementaciéon de
2D-Trees utilizada en este trabajo es iterativa y se detiene su ejecucién una vez que
la generacion de un nuevo nivel del arbol no cumpla con el minimo de muestras
que deseamos. Para més informacion sobre usos de KD-Trees e implementacion de

sus operaciones recomendamos leer Bentley (1975).

2.7. Clasificadores

En un problema de clasificacién existe un conjunto de caracteristicas o features
F =A{f1,f2, .- fu} y un conjunto fijo de clases C = {¢y, o, ...,cn}, v €l objetivo
consiste en clasificar en base a las caracteristicas de las muestras, sus correspon-
dientes clases asociadas. Para esto, existe una variedad de clasificadores, también

llamados algoritmos de aprendizaje, en donde buscamos aprender una funcién y
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Figura 2.12: Ejemplo de divisién del espacio de coordenadas para los usuarios de
Twitter-ARG-Exact en regiones con un minimo de 255 muestras usando KD-Tree.
Los puntos dentro de cada regién representan la mediana de las coordenadas de

los usuarios incluidos.
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Algorithm 1 Construcciéon de KD-Tree balanceado
function KDTREE(puntos, profundidad=0)

dim < Dimension(puntos)
eje < profundidad % dim
mediana_eje < Mediana(puntos, eje)
puntos_izq < {puntos|puntosleje] < mediana_eje}
puntos_der < {puntos|puntos|eje] > mediana_eje}
return Nodo(
valor=mediana_eje,
hijo_izquierda=puntos_izq, profundidad + 1),
hijo_derecha=kdtree(puntos_der, profundidad + 1)

)

end function

que mapee features I con clases. Este tipo de aprendizaje es el que llamamos
aprendizaje supervisado, ya que nosotros definimos el conjunto de clases C fijo de
antemano. En esta seccion vamos a explicar distintos algoritmos de aprendizaje
supervisado que utilizamos a lo largo de este trabajo segin las definiciones de

Aggarwal (2015).

2.7.1. Naive Bayes

Un clasificador Naive Bayes es conocido por ser el clasificador bayesiano mas
simple y uno de los mas utilizados en el contexto de anélisis de textos y diagndstico
médico. Ademas, es un clasificador que funciona ain cuando la dimensionalidad de
los features es muy grande. Dada una variable discreta Y cuyo valor es exactamente
una de las posibles del conjunto C', y un conjunto de features X, ..., Xq discretos

o continuos, se define como el objetivo de este método entrenar un clasificador que
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produzca como resultado la probabilidad a posteriori p(Y|X) para los posibles

valores de Y basandose en el teorema de Bayes:

p(X =zlY = Cp(Y = C)
p(X =x)

Dado que es muy costoso entrenar clasificadores bayesianos exactos, en la
practica se recurre a un par de simplificaciones para estimar los parametros. En
primer lugar asumimos la condicién de que los features X, ..., X4 son indepen-
dientes entre si dado Y, de esta forma el término p(X = z|Y = Cx) conocido

como verosimilitud o [ikelihood se puede escribir como:

p(X =zlY =Cy) = Hp(Xj = ;Y = Cy)

j=1

Por asumir que los features X1, ..., Xq son independientes entre si dado Y es
que este método se conoce como Naive Bayes o clasificador bayesiano ingenuo.
Otra simplificaciéon que suele hacerse en la préactica es no calcular la evidencia
p(X = x) dado que esta no depende de las clases y es constante, con lo que la

regla de un clasificador Naive Bayes pasa a ser:

d
]:1

Para Naive Bayes, dado un conjunto de features, la mejor clase es la realiza el

maxrimo a posteriori:

d
Y « argmazc,p(Y = C\) Hp =Y = Cy)
7j=1

Estos dos parametros resultantes se suelen estimar por medio de méxima vero-
similitud o mazimum likelihood estimation (MLE): el primer pardmetro se estima

como p(Y = Cy) = % donde N es la cantidad de muestras y Ny la cantidad de
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muestras pertenecientes a la clase Cy, y el segundo parametro likelihood se estima

N

como p(X; =z;|Y = Cy) = ]\I;kx en donde Ny es la cantidad de veces que ocurre
el feature x en muestras de la clase C. En este trabajo utilizamos clasificadores
Multinomial Naive Bayes, que pertenecen a esta familia Naive Bayes y definen que

la distribucién de la likelihood p(X; = z;|Y = CY) es la distribuciéon multinomial.

2.7.2. Arboles de decisién

Un &rbol de decision es un método de particionamiento jerarquico de datos
utilizado en el contexto de aprendizaje supervisado para relacionar sus respectivas
hojas con una clase en especifico. El algoritmo comienza con todas las muestras
en el nodo raiz y recursivamente divide al arbol utilizando uno o varios features,
buscando minimizar la suma ponderada de la entropia o el coeficiente de Gini para
los dos nodos resultantes de cada division. El algoritmo finaliza cuando todos los
nodos hoja contienen muestras de una tnica clase o cuando que se cumpla algiin
criterio de finalizado del arbol, como puede ser la longitud méxima o la ganancia

de informacién por divisién.

2.7.3. Regresion logistica

La regresion logistica es un método de aprendizaje supervisado bastante popu-
lar cuyo objetivo es estimar la probabilidad a posteriori P(Y = i|X) basdndose
en las muestras, en donde X es un vector de features discretos o continuos e
Y € {0,1} nos define un problema de clasificacién binario. El modelo puede defi-

nirse matematicamente de la siguiente forma:

1

P(Y =1|X) = g(0"X) = 13 7x%

donde ¢(z) =

H% es conocida como la funcién logistica o funcién sigmoidea.
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Como la suma de probabilidades siempre debe ser igual a 1, P(Y = 0|X) puede

ser estimada como:

_ T
eGX

PY =0/X)=1-g0"X) = (=5

Como la regresiéon logistica nos predice probabilidades en vez de clases, pode-
mos ajustarla usando la verosimilitud o likelihood. Si combinamos ambas ecuacio-
nes presentadas teniendo en cuenta que por cada muestra usada para entrenar el
regresor logistico, tenemos un conjunto X y una clase Y = y, entonces la proba-

bilidad de dicha clase es g(7X) siy =10 1 — g(#"X) si y = 0. El modelo por

muestra se define en forma compacta como:

P(Y =y|X;0) = P(Y = 1|X;0)YP(Y =0|X;0)"¥

Si asumimos que las muestras fueron generadas de forma independiente, la

verosimilitud de los parametros se puede calcular como:

N

L(9) = [ J(g(6"X™)"" (1 = g(0" X)),

n=1
donde N es la totalidad de muestras, 6 el vector de parametros a estimar, Y" es

la clase observada para la muestra n y X" el vector de features de la muestra n.

2.8. Ensamblado de clasificadores

El objetivo por el cual entrenamos clasificadores es encontrar un modelo que
pueda predecir las clases de futuros datos no vistos. Para esto es necesario que el
modelo generalice muy bien estas muestras, llamandose asi un clasificador fuerte.
En la mayoria de los casos encontrar un clasificador fuerte no es tarea sencilla,

pero por medio del ensamblado de varios clasificadores podemos transformar un
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conjunto de clasificadores débiles en un clasificador fuerte mediante su combi-
nacion. En lineas generales el ensamblado consta en aprender N clasificadores
C = {a(z),c(x),...,en(z)} que mapean un conjunto x de features a clases, y
luego combinar estos resultados en un meta-clasificador H(z) con la esperanza de
obtener mejores resultados. Existen diversas técnicas para ensamblar clasificado-
res, las cuales podemos organizar en un conjunto de categorias, entre ellas las que

recaen dentro de este trabajo son:

= Boosting: Secuencialmente se determinan los mejores clasificadores para dis-
tintas porciones complicadas de generalizar de los datos, y de esta forma
combinando los resultados, obtenemos un meta-clasificador que funciona bien

en todo el conjunto de datos.

= Bagging: Este enfoque consiste en tomar muestras aleatoriamente con repo-
sicién para entrenar un conjunto de clasificadores, y luego con los resultados

obtenidos entrenar un meta-clasificador.

s Stacking o Apilado: El apilado o Stacking es una técnica en la cual entrena-
mos clasificadores en un primer nivel que producen como salida una nueva
representacion de los features, que sera utilizada como entrada para un meta-

clasificador de segundo nivel.

2.9. Redes neuronales

Una red neuronal es un grafo de unidades conectadas que intenta ser un modelo
matematico de las redes neuronales biolégicas. Una red neuronal recibe datos de
entrada en un conjunto de unidades o neuronas destinadas a la entrada de datos
y produce una salida a través de neuronas destinadas a la salida de datos. Una

unidad puede actuar tanto como unidad de entrada o como unidad de salida. El
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resto de las neuronas son responsables de realizar cédlculos légicos. En lenguaje
matematico, una neurona transforma un conjunto de entradas = = (x1, za, ..., 24)

en un escalar o, utilizando la composicién de dos funciones:

= Una funcién € que transforma las entradas en un valor de red v por medio

de pesos w propios de la unidad: v = &(x, w).

= Una funcién de activacién ¢ que transforma el valor de red v en un escalar o:
0 = ¢(v). A dia de hoy existen multiples funciones de activacién y su elecciéon
depende exclusivamente de la topologia de la red neuronal y el enfoque que

se espera de la unidad.

El resultado de la funcién de activacion de la unidad es luego utilizado co-
mo entrada de las proximas unidades, conformando asi una red de unidades que
transfieren senales, como si de neuronas reales se tratase. Una red neuronal pue-
de ademas poseer varias capas intermedias entre la capa de entrada y capa de
salida, conocidas como capas ocultas (hidden layers). La red neuronal en su ver-
sién mas sencilla, que no posee ninguna capa oculta entre sus capas de entrada
y salida, es el perceptron. El mismo es utilizado comtinmente para problemas de
clasificacién en donde los datos son linealmente separables. Cuando un problema
de clasificacién no es linealmente separable, es necesario el uso de capas ocultas
para mejorar las capacidades de la red. Este tipo de redes en donde la informacion
fluye en un tnico sentido son conocidas como redes neuronales prealimentadas
(feedforward neural networks) o perceptrones multicapa. Estas redes multicapa
definen un mapeo y = f(x;6) y su objetivo es aproximar alguna funcién f* para
un clasificador y = f*(z) que mapea una entrada x a una clase y aprendiendo los
parametros 6 que resulten en la mejor aproximacién de dicha funcién. Podemos
pensar que cada capa de una red neuronal prealimentada nos define una funcién

f, por ejemplo, una red con tres capas conectadas en cadena conforma una fun-
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cion f(z) = fO(f@(fM(x))) y esta funcién f(z) es la que buscamos aproximar,
por medio del aprendizaje de pardmetros, a la funcién f*(x) usando las muestras
disponibles para el entrenamiento. Cada muestra x nos define cuél es la salida o
clase esperada y que debe generar la capa de salida de la red. La forma en que
produce dicho resultado la red no es producto de la muestra sino del algoritmo
de aprendizaje que se utilice, por este motivo es que dichas capas son llamadas
capas ocultas. Cuantas mas capas utilicemos mas profundo sera nuestro modelo
de red, este concepto da lugar al aprendizaje profundo, también conocido como

deep learning.

Hasta el momento hablamos de redes neuronales sin realimentacion o feedback.
Cuando extendemos la red neuronal para incluir la realimentacién de salidas del
modelo, las redes pasan a llamarse redes neuronales recurrentes (recurrent neural
networks). Estas redes, a diferencia de las redes neuronales prealimentadas, pre-
sentan ciclos en el grafo que representa la red neuronal y permiten, en entradas
secuenciales, utilizar informacién de pasos anteriores de la secuencia en cada paso
subsiguiente de la misma. De esta forma se pueden aprender patrones o dependen-

cias sobre la secuencia en su totalidad.

Un detalle que omitimos hasta el momento es como las redes actualizan los
pesos de sus capas para ajustar al error obtenido por la funciéon de costo, elegida
al momento de entrenar, en cada paso del entrenamiento. Para ajustar los pesos
se utiliza el algoritmo de propagacién hacia atrés (backpropagation algorithm) que
permite fluir la informacién de los costos hacia atras en la red, de forma tal que
se pueda calcular el gradiente, que generalmente corresponde a la funcién de costo
con respecto a los parametros , para ajustar los pesos de cada capa. No debe
confundirse este algoritmo con el método de aprendizaje: la propagacion hacia
atras se refiere solamente al cédlculo del gradiente mientras que otro algoritmo,

como por ejemplo el descenso de gradiente estocastico (stochastic gradient des-
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cent), abreviado SGD, es utilizado para ajustar los pesos o aprender por medio
del gradiente. Para més informacion sobre redes neuronales recomendamos leer
como introduccién Aggarwal (2015) y si se desea ahondar en redes neuronales

profundas recomendamos Goodfellow et al. (2016).

2.9.1. LSTM - Long short-term memory

Como bien mencionamos las RNN son muy ttiles para aprender patrones so-
bre entradas secuenciales como textos de tweets. Sin embargo, dada su naturaleza
con ciclos estas tienden a ser redes muy profundas en el tiempo (considerando
cada paso en una secuencia como un paso en el tiempo). Las redes muy profun-
das, en particular las RNN, sufren de un problema conocido como el problema
del desvanecimiento de gradiente (vanishing gradient problem). Supongamos que
en cada paso de una RNN se multiplica por una matriz W. Luego de t pasos es-
to es equivalente a multiplicar por W', y suponiendo ademds que W tiene una

~1 es inmediato ver que

descomposicién en valores singulares W = V.diag(\).V
Wt = V.diag(A\)!.V =1, con lo que cualquier valor singular ); que no esté préximo
a 1 va a crecer exponencialmente o va a ser extremadamente bajo. El problema
del desvanecimiento del gradiente se refiere al hecho de que el gradiente, al ser
escalado por los autovalores de W, se va achicando gradualmente a medida que
se propaga hacia atras en la red, provocando que las primeras capas no puedan
ajustar sus parametros para mejorar la minimizacion de la funciéon de costo. Este
problema trae como consecuencia que las RNN no puedan aprender dependen-
cias a largo plazo en una secuencia larga. En 1997 Hochreiter and Schmidhuber
(1997) propusieron LSTM (Long Short-Term Memory), una RNN capaz de apren-
der dependencias a largo plazo en entradas secuenciales evitando el problema del

desvanecimiento del gradiente. La estructura béasica de una LSTM (a dia de hoy

existen multiples variantes) puede verse en la Figura 2.13. En dicha estructura po-
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demos visualizar dos carriles, uno inferior correspondiente a la entrada de datos y
uno superior correspondiente al estado de la celda, es decir, informacion relevante
conservada hasta el paso t. Una idea general de como funciona la LSTM puede

verse en tres pasos:

= El primer paso consta en eliminar informacién pasada redundante del estado
de la celda C;_; por medio de la primer capa usando una funcién sigmoidea
que determine qué grado de redundancia (recordando que la sigmoide genera

valores entre 0 y 1) tiene cada elemento del vector del estado de la celda.

» El segundo paso consiste de actualizar/agregar informacién al estado de la
celda Cy_1 — C;. Se utiliza una capa con una sigmoide para determinar qué
elementos del vector actualizar y una capa extra con una tangente hiperbdlica
para determinar un vector con los nuevos candidatos a agregar al estado de

la celda.

= Kl tercer y ultimo paso consiste en determinar la salida de la celda h;. Por
medio de una capa con una sigmoide se determina qué elementos del vector
del estado de la celda se van a utilizar como salida. Luego se filtra el estado
de la celda por medio de una tangente hiperbdlica para acotar los resultados

en un rango entre -1 y 1.

El uso de capas con tangentes hiperbdlicas ayuda a evitar el problema del

desvanecimiento del gradiente.

2.9.2. Transformadores y mecanismos de atencién

Las RNN son un modelo muy ttil para problemas de procesamiento del len-

guaje natural como lo son la traduccién y el resumen de textos. Sin embargo, estos
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Figura 2.13: Ejemplo de celda de LSTM en el paso t. La unién de flechas representa

la concatenacion de vectores y su bifurcacién, la copia.

modelos pueden ser muy lentos de entrenar debido a que es necesario que proce-
sen toda la secuencia de entrada, que en muchos casos puede ser bastante larga,
de forma secuencial. Vaswani et al. (2017) propusieron una arquitectura llamada
Transformador ( Transformer), basada unicamente en mecanismos de atencién, ca-
paz de manejar entradas secuenciales al igual que las RNN con la diferencia de
que no necesitan procesar la entrada de datos de forma secuencial. Por lo tan-
to, los transformadores pueden paralelizar gran parte de su trabajo generando un
nivel de eficiencia mayor a modelos como las LSTM. La Figura 2.14 muestra la
arquitectura propuesta para el Transformador, en donde la seccién izquierda del
diagrama representa el codificador (encoder) capaz de generar las representacio-
nes vectoriales capturando informacién relevante para el vector de entrada, y la
seccién derecha del diagrama corresponde a el decodificador (decoder), utilizado
para construir las secuencias a partir el contexto generado por el codificador. Nos
interesa hacer foco en como funciona la codificacion del Transformador, dado que

en este trabajo no vamos a trabajar con modelos que produzcan secuencias, por
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lo que la parte de decodificacién no serd utilizada en nuestros modelos. El trans-
formador, en particular la parte del codificador, utiliza como entrada la suma de
dos vectores, uno correspondiente a los embeddings de la secuencia de entrada y
otro vector tinico por palabra de la secuencia que ayuda al modelo a determinar su
posicién (en el trabajo mencionado utilizaron funciones seno y coseno de distintas
frecuencias para los vectores de posicionamiento). Cada vector resultante se ingre-
sa a varias capas de atencion que determinaran qué otras palabras son relevantes
para obtener una buena codificacién de la palabra actual. De esta forma el modelo
es capaz de aprender dependencias o relaciones para palabras en secuencias largas

como ocurre con las LSTM.

2.9.3. GCN - Graph Convolutional Network

En 2017 Kipf and Welling (2017) propusieron las redes convolucionales basadas
en grafos (GCN), un método escalable y de bajo costo en cuanto a memoria y
procesamiento, para el aprendizaje semi-supervisado en grafos usando conceptos
sobre redes neuronales convolucionales. Las GCN toman como entrada una matriz
de adyacencia de un grafo con loops para cada nodo (A + I) y un vector X de
features por nodo. El método consta de varias capas en que se propagan los features
de los nodos buscando aprender una matriz W por medio de una regla basada en

aproximaciones de primer orden de convoluciones espectrales en grafos:

1
o (5 L
JEN; Cij

En cada paso se propaga informacion, por cada nodo, de sus respectivos vecinos
de nivel [, con lo que si utilizasemos una GCN de 3 capas, estariamos realizando
tres pasos de propagacion generando que cada nodo conozca la informaciéon de

nodos ubicados hasta 3 pasos de distancia del mismo.
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Figura 2.14: Arquitectura del Transformador. Imagen extraida de Vaswani et al.

(2017).
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Las GCN tienen como ventaja que pueden aplicarse a grafos con una masi-
va cantidad de vértices, como por ejemplo grafos de redes sociales, debido a que
escalan linealmente con la cantidad de aristas que, como sabemos, suelen ser un
porcentaje muy bajo con respecto a un grafo completo con dicha cantidad de vérti-
ces. Sin embargo, las GCN propuestas en este trabajo no admiten features en las
aristas y estan limitadas a grafos no dirigidos. Por otro lado es posible represen-
tar estos casos extendiendo los grafos a grafos bipartitos con nodos adicionales
que representen los distintos tipos de aristas. Las GCN tampoco son capaces de
asignar un peso a las distintas conexiones durante el entrenamiento, con lo que se
considera igual de importante, por ejemplo, una conexion del nodo consigo mismo

que con cualquier nodo vecino.

2.9.4. GraphSAGE

La mayoria de los métodos para obtener representaciones vectoriales o em-
beddings de nodos de grafos, como por ejemplo las GCN, Node2vec y DeepWalk,
necesitan del grafo de la red en su totalidad para generar las representaciones de
un unico nodo. Esto provoca que si se quisiera generar un embedding de un nodo
nuevo en la red, se deba re-entrenar el método con el nuevo grafo en su totalidad.
Para redes que van creciendo con el tiempo, como ocurre con las redes sociales,
generar embeddings para nuevos nodos se convierte en una tarea costosa. Este ti-
po de algoritmos que requieren de toda la informacion del grafo para generar los
embeddings son conocidos como algoritmos transductivos. Hamilton et al. (2017)
propusieron GraphSAGE, un entorno de trabajo capaz de generar embeddings de
nodos en grafos de forma inductiva, es decir, a partir de nodos no vistos durante
la etapa de entrenamiento. Al igual que las GCN, GraphSAGE utiliza los features
para construir los embeddings, pero en vez de calcularlos por nodo lo hace por

vecindario. El algoritmo entrena un conjunto de funciones agregadoras (aggregator
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functions) que reciben como entrada la vecindad de un nodo (nodos adyacentes o
proximos en K pasos) y cada una agrega informacién (features y caracteristicas
topolégicas como el grado) de cada nodo en la vecindad. De esta forma se constru-
yen embeddings de vecindad para cada nodo que se concatenan con los embeddings
de los nodos (que inicialmente son sus features) para finalmente entrenarlo por

medio de una red neuronal y actualizar los embeddings de ser necesario.

2.9.5. R-GCN

Las redes convolucionales basadas en grafos relacionales (R-GCN) propuestas
por Schlichtkrull et al. (2018) son una adaptacién y extensién de las GCN que
resuelven varios de los inconvenientes que mencionamos en la Seccion 2.9.3. Las
R-GCN son capaces de trabajar con multigrafos en donde los nodos, también lla-
mados entidades, pueden conectarse entre si por medio de aristas de distinto tipo,
también llamadas relaciones. De esta forma es posible generar representaciones
vectoriales o embeddings de nodos en grafos, dirigidos o no dirigidos, dando distin-
to valor a las aristas de los nodos segun el tipo de relacién que representen. Una
ventaja inmediata de este modelo respecto a las GCN, es que los loops necesarios
en los nodos conforman un tipo especial de relacién distinto al resto. Las R-GCN
pueden ser muy utiles para aplicar en grafos de redes sociales en donde existan
distintos tipos de entidades y relaciones entre ellas. Por ejemplo en Twitter, las
entidades pueden ser los usuarios y las relaciones que los unen pueden ser de dos
tipos distintos, relaciones seguidor-seguido y relaciones de menciones por medio de

tweets.



Capitulo 3

Analisis exploratorio

En este capitulo describiremos los conjuntos de datos utilizados y exploraremos
algunas de sus caracteristicas. Haremos un anélisis sobre los perfiles de los usua-
rios con el objetivo de verificar qué tan fiable puede ser dicha informacién para
determinar la residencia. Explicaremos cémo conformamos las redes que modelan
las relaciones entre nuestros usuarios y sus respectivas ventajas y desventajas. Por
ultimo, detallaremos nuestro procedimiento para la deteccion de términos locales,

y la conformacién de secuencias para métodos basados en redes neuronales.

3.1. Datos disponibles

Para este trabajo se utiliza un conjunto de datos de tweets y usuarios cap-
turados durante la campana electoral del 2019 en Argentina descripto en Reyero
et al. (2021). En total disponemos de aproximadamente 900 millones de tweets de
los cuales 1 millén se encuentran geolocalizados con coordenadas especificas y 14
millones poseen un bounding box indicando una ciudad especificada por los mismos
usuarios al momento de realizarse el tweet. Estos tltimos tweets no garantizan ser

tan certeros como los geolocalizados, ya que los usuarios pueden indicar la ciudad

o7
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que ellos deseen desde la propia interfaz de usuario de Twitter, pero decidimos
utilizarlos para tener una mayor base de usuarios para poder trabajar y porque,
al dia de hoy, no existen trabajos que aprovechen este tipo de tweets que son mas
abundantes. Si bien la ubicacién de estos puede hacer referencia a una ubicacion
distinta a la de permanencia del usuario, nos proponemos analizar y verificar qué
tan fiable puede llegar a ser esta informacién para que, a futuro y si es posible,
mas trabajos puedan utilizar estos datos sin tener que recurrir a la escasa can-
tidad de tweets geolocalizados. Ademds, como fue especificado en la Seccién 1.2,
también hemos obtenido el conjunto de datos Twitter-US (Roller et al. (2012))
sobre el que se han realizado diversas pruebas en otros trabajos de la literatura.
También aplicaremos nuestro método sobre este conjunto de datos para comparar

los resultados con el estado del arte.

3.2. Analisis previo

Comenzando por los 14 millones de tweets que contienen una ciudad especifi-
cada por los usuarios y determinada por medio de un bounding box, procedimos a
validar y unificar dichas ciudades utilizando el gazetteer GeoNames'. Por medio de
GeoNames, podemos no solo validar los nombres de las ciudades sino también uni-
ficarlas bajo un par latitud/longitud méas certero. Adicionalmente GeoNames nos
aporta informacion extra como el tamano de la poblacion, la cual nos servird mas
adelante para entender los problemas de distribucion de los tweets. En total, de
los 14 millones de tweets, 12 millones poseen ciudades con nombres validos segin
GeoNames, con lo que de ahora en adelante utilizaremos estos tweets cuando nos
refiramos a tweets con ubicacion especificada por los usuarios. Con respecto a los

tweets con geolocalizacién exacta, se realizaron pruebas usando las mismas ciuda-

https://www.geonames.org/
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des determinadas por Twitter sin validar con GeoNames, dado que esto elimina
bastantes muestras que de por si son escasas. También se probaron otras formas
de distribuir las muestras basandose en los pares latitud/longitud de los tweets.

Disponemos de aproximadamente 2 millones de usuarios, de los cuales 1 millén
especificaron una ubicacion, sea verdadera o falsa, en su perfil. Para escoger sus
respectivas ciudades de residencia con mayor fiabilidad, decidimos quedarnos con
la ciudad en la que los usuarios publicaron la mayoria de sus tweets, dado que
elegir la ubicacién de sus primeros tweets puede ser confuso por el simple hecho de
que solo poseemos tweets realizados durante el 2019, desconociendo todo lo ocurri-
do con anterioridad. Este enfoque también nos permitiria, viendo la distribucién
de sus tweets y de ser necesario, filtrar aquellos usuarios que podrian considerarse
viajantes y que introduzcan ruido al entrenamiento del modelo que utilizaremos.
Luego de determinar la ciudad de residencia de los usuarios, obtuvimos dos conjun-
tos de datos sobre los que avanzaremos: uno basado en tweets con geolocalizacion
exacta, el cual llamaremos Twitter-ARG-Exact y otro con restricciones mas rela-
jadas, de ahora en adelante, Twitter-ARG-BBox, el cual consiste en tweets con
ubicacién especificada por los usuarios. En la Tabla 3.1 podemos ver un resumen
de ambos conjuntos y sus respectivos tamanos. Puede notarse una tercera colum-
na de tweets totales no mencionada hasta el momento; dichos tweets consisten en
todos los realizados por los usuarios pertenecientes a cada conjunto, estén o no
geolocalizados. Decidimos tener estos ultimos en cuenta para ampliar la cantidad

de informacion disponible por usuario.

Respecto a las ciudades abarcadas en nuestros conjuntos de datos y a la can-
tidad de muestras disponibles en cada una, disponemos de 229 ciudades con al
menos 100 muestras distribuidas a lo largo de 22 paises en Twitter-ARG-BBox,
siendo en su mayoria usuarios residentes en Argentina. Podemos ver la distribucién

de usuarios por pais en la Figura 3.1.
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Conjuntos #Usuarios #Tweets con ubicaciéon #Tweets totales
Twitter-ARG-Exact 37.146 625.180 27.574.343
Twitter-ARG-Bbox | 141.209 9.298.954 124.192.146

Tabla 3.1: Conjuntos de datos generados durante este trabajo.

Distribucién de usuarios por pais

argentina

ecuador

chile

méxico
venezuela
estados unidos
colombia
paraguay
espafa

peru
dominican republic
francia

italia

el salvador
alemania
costa rica
canada

reino unido

australia

turquia

10 27 77

N
=
(6]

599 1668 4641 12915 35938 100000

#Usuarios [log]

Figura 3.1: Distribucién de usuarios en los paises del conjunto Twitter-ARG-BBox.
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En cambio, para el conjunto Twitter-ARG-Exact, disponemos de 95 ciudades
con al menos 100 muestras distribuidas a lo largo de 14 paises, tal como se ve
puede ver en la Figura 3.2. Ademas podemos observar en la Figura 3.3 cémo se
encuentran distribuidas las muestras a través del mundo.

Ademas de tener un gran desbalance con respecto a las muestras por pais
en nuestros conjunto de datos, esto mismo ocurre a nivel ciudad por cada pais.
Por ejemplo para Argentina la mayoria de las muestras corresponden a la Ciudad
Auténoma de Buenos Aires, como se puede apreciar en la Figura 3.4.

Debemos aclarar que durante el resto del capitulo trabajaremos exclusivamente
con el conjunto de datos Twitter-ARG-Exact, siendo el conjunto Twitter-ARG-
BBox utilizado inicamente para realizar comparaciones en cuanto a los resultados
y ver si es posible verificar que dicho conjunto es valido con respecto a las ubica-
ciones provistas por los usuarios.

Respetando la politica de privacidad de Twitter con respecto a la informacién
de los usuarios, publicamos unicamente los identificadores de los tweets en el re-

positorio de github: https://github.com/fedefunes96/twitter-location-data

3.3. Analisis de perfiles

Como bien mencionamos, gran parte de los usuarios deciden incluir su ubicacién
en sus perfiles. Si bien en la Seccién 1.2 vimos que trabajos como el de Cheng
et al. (2010) y Hecht et al. (2011) informan que un bajo porcentaje de usuarios
inclufan una ubicacién real, nos interesa verificar qué tan veridica puede ser esta
informacion para aquellos usuarios que disponen de una ubicacién real en sus
perfiles. Para ello, vamos a procesar cada una de las ubicaciones de los perfiles de
nuestros usuarios para obtener una ubicacién sobre la que hagan referencia a nivel

ciudad y/o pais. La Tabla 3.2 nos muestra ejemplos de perfiles de nuestros usuarios
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Distribucién de usuarios por pais

argentina
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599 1668 4641 12915 35938 100000

#Usuarios [log]

Figura 3.2: Distribucion de usuarios en los paises del conjunto Twitter-ARG-Exact.
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Ubicacién de usuarios con coordenadas especificas
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Figura 3.3: Distribucion de usuarios a lo largo del mundo para el conjunto Twitter-

ARG-Exact.
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Distribucién de usuarios por ciudad
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Figura 3.4: Distribucion de usuarios en las ciudades de Argentina para el conjunto

Twitter-ARG-Exact
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Ubicacién perfil Ubicacion real

Txalapa, veracruz xalapa,méxico

ushuaia ushuaia, argentina

buenos aires mar del plata,argentina
santiago, chile san carlos de bariloche,argentina

perez - santa fe - argentina perez,argentina
buenos aires, argentina ciudad auténoma de buenos aires,argentina

palermo hollywood ciudad auténoma de buenos aires,argentina

Tabla 3.2: Ejemplos de perfiles de usuarios para Twitter-ARG-Exact.

y la ambigiiedad con la que se manejan los nombres de las ubicaciones, asi como

también la dificultad al utilizar distintos niveles de granularidad de ubicacién.

Nuestro proceso consiste en el pasaje a minisculas de los perfiles y la separacién
en palabras por medio de caracteres especiales. Esto en el mejor caso nos dara como
resultado dos palabras indicando la ciudad y el pais respectivamente. En otros
casos, hay que analizar cada palabra y determinar por medio de un gazetteer, en
este caso, GeoNames, si con la totalidad de palabras disponibles se hace referencia
a una unica ciudad, a varias ciudades o simplemente a un pais. La Figura 3.5
resume los resultados obtenidos para los usuarios con perfil disponible, donde se
puede apreciar que en hasta el 64.5 % de los casos es posible obtener una ciudad a

partir del perfil de estos usuarios.

Si analizamos la veracidad de los perfiles con ubicacién exacta, en el 51 % la
ciudad del perfil coincide con la de la mayoria de los tweets del usuario. De aqui
podemos deducir que aproximadamente el 21 % de nuestros usuarios con perfil
disponible tienen coincidencia entre la ciudad de sus perfiles y la seleccionada en

la mayoria de sus tweets. ; Qué ocurre con el 79 % restante? Podemos analizar la
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Distribucion de ubicaciones en perfiles

Ubicacion exacta 42.6%

Ubicacion ambigua

No existe ubicacion

Ubicacion es un pais 14.8%

o

5000 10000 15000
#Usuarios

Figura 3.5: Distribucién de tipos de ubicacion de perfil de los usuarios de acuerdo

a la ubicacién indicada en la mayoria de sus tweets para Twitter-ARG-Exact.

Considerando aquellas ciudades presentes en GeoNames.

distribucién de distancias entre las ciudades nombradas en los perfiles y las obte-
nida sde la mayoria de los tweets para verificar que los porcentajes obtenidos sean
similares, de forma tal que si fuese un problema de granularidad con respecto a la
ubicacién, por ejemplo, barrios contenidos en ciudades, deberia darnos diferencias
en distancia por debajo de los 10km?. Los resultados obtenidos se muestran en la
Figura 3.6, de donde podemos apreciar que el 69 % de nuestros usuarios con ubica-
cién exacta se encuentran, segiin sus perfiles, a menos de 10km de la ciudad en la
que mayormente publican tweets. De esto podemos concluir que, para la totalidad
de nuestros usuarios con perfil disponible, el 29 % puede ser localizado por medio
de sus perfiles con un error de hasta 10km. ;Y qué ocurre con los usuarios con ubi-
cacién ambigiia? De ellos pudimos determinar que el 45 % se encuentran a menos

de 10km. Combinando estos resultados podriamos ubicar a aproximadamente el

2Consideramos que 10km puede llegar a ser una restriccién muy relajada pero al disponer de

muchas ciudades, los resultados no variardn mucho.
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Distancia entre la ciudad de la mayoria de los Tweets y la del Perfil
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Figura 3.6: Distribucién acumulada de distancias entre la ciudad nombrada en
el perfil y la elegida por medio de la mayoria de los tweets de los usuarios con

ubicacién exacta.

39 % de nuestros usuarios con perfil disponible a menos de 10km. Estos resultados

son consistentes con lo observado por Cuevas et al. (2014).

3.4. Analisis de redes

En esta seccion trataremos sobre las redes conformadas por las relaciones entre
nuestros usuarios, haciendo hincapié en la teoria de grafos. Caracterizaremos las
redes y explicaremos cémo transformarlas en valores aptos para nuestros modelos
de entrenamiento en conjunto con las dificultades que incurren al trabajar con
estos datos. Al final de la seccién daremos un breve resumen de los conjuntos de
datos conformados que se utilizardn més adelante. Para la manipulacién de las

redes tanto de seguidores como de menciones utilizamos NetworkX de Hagberg
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et al. (2008), una biblioteca de Python para la manipulacién de grafos.

3.4.1. Red de menciones

En Twitter los usuarios pueden realizar tweets nombrando a otros usuarios
para que a estos les llegue una notificacién y puedan estar atentos al contenido
del publicador, esta caracteristica es llamada mencién de usuarios y se pueden
identificar en los tweets como un arroba seguido del nombre del usuario (Qusua-
rio). Poseemos aproximadamente 30 millones de menciones realizadas por nuestros
usuarios sobre las cuales estaremos trabajando en esta seccion.

Existen diversas formas de trabajar con las menciones. Por ejemplo, en forma
matricial, llamando A a dicha matriz de menciones de tamafio m x m (m =
#U suarios totales) en donde cada elemento Aj; = v representa que el usuario i
menciona v veces al usuario j. Sobre esta matriz A podemos realizar varios proce-
dimientos: Uno de los procedimientos de nuestro interés es analizar qué usuarios
deben formar parte de dicha matriz de menciones. Por ejemplo, si consideramos a
la matriz de menciones como un grafo, sabemos que la distribucion de los grados de
sus vértices conforman una ley de potencias tal como se mostraba en la Figura 2.2.
Es decir, existen muchos usuarios con pocas menciones incidentes y pocos usua-
rios con muchas menciones incidentes. La pregunta entonces es qué usuarios son los
que mas influyen para determinar la ubicacion de los usuarios de nuestro conjunto
de datos. Si tomamos aquellos usuarios cercanos con pocas menciones incidentes
seguramente nos den informacion mas especifica que si tomasemos usuarios po-
pulares. En otras palabras, el presidente de Argentina tiene muchas menciones
incidentes pero estas poco nos dicen sobre la ubicacion de los usuarios que lo men-
cionan (bien podrian ser de cualquier ciudad de Argentina). Es dificil considerar
hasta qué punto un usuario es popular: por ejemplo, las radios locales de una ciu-

dad pueden ser muy influyentes sobre la ubicacién de un usuario a pesar de tener
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muchas menciones, con lo que se debe ser cautelosos con los filtros de la red a
emplear. /Y por qué no mantener a todos los usuarios de la red? Si bien es posible
mantenerlos, puede llegar a ser costoso por el hecho de que justamente por ser
populares, agregan muchisimas aristas a nuestro grafo y enlentecen nuestros méto-
dos (también, métodos que propondremos més adelante requieren el filtro de estos
usuarios populares). Otro procedimiento posible es trabajar con la matriz de men-
ciones completar y aplicar algoritmos de regresion lineal o que utilicen arboles de
decision. Estos ultimos funcionarian bien para usuarios medianamente populares
pero no captarian usuarios poco populares. Por otra parte estos métodos pueden
ser bastante lentos por la cantidad de features con los que estamos trabajando.
Entonces, deberemos trabajar con métodos de detecciéon de comunidades (que son
mas eficientes y estdn preparados para este tipo de informacién) o métodos que
nos permitan reducir dimensiones reteniendo la mayor cantidad de informacion

posible (o al menos una parte significativa) sobre la red.

Hasta el momento estuvimos hablando de utilizar la matriz de menciones en
cualquiera de sus posibles variantes, ya sea dirigida, no dirigida, pesada o no pe-
sada entre otras. Sin embargo, debemos notar que utilizar la matriz de menciones
directamente no es lo ideal, porque los usuarios de la red mencionan usuarios por
fuera del conjunto de datos que poseemos, lo cual agrega muchos nodos externos
sobre los que no poseemos informacién mas alla de las menciones. Entonces, una
opcion posible es compactar nuestra red de menciones de forma de solo trabajar
con usuarios de nuestro conjunto de datos, tratando de preservar la mayor cantidad
de informacion posible. Una forma de utilizar inicamente los nodos de nuestra red
es cortar la red de menciones eliminando todos aquellos nodos por fuera de nuestro
conjunto de datos. Si bien esto es factible, perderiamos muchisima informacion,
ya que gran parte de las menciones de los usuarios son hacia usuarios externos.

Entonces, lo que proponemos es construir una red de comenciones, representa-
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@
e

(c)

Figura 3.7: Obtencién de la red de comenciones por medio de la red de menciones.
(a) representa un grafo de menciones dirigida; en (b) podemos ver que los nodos
1 y 2 poseen una mencién en comun (comencidn); en (c) ya vemos la red de
comenciones, sobre la cual podemos notar que todas las aristas son bidireccionales,

con lo que de ahora en adelante consideraremos la matriz como no dirigida.

da por medio de la matriz de comenciones C, cuyo elemento Cj; = v nos indica
que existen v menciones en comun entre los nodos 7 y j. Un ejemplo sobre como
conformar esta red puede verse en la Figura 3.7.

Dado que los nodos externos a nuestro conjunto poseen tunicamente aristas
entrantes, la red de comenciones va a tener a dichos nodos aislados y va a conectar
a nuestros nodos solo si poseen una mencién en comun, independientemente de si
mencionan usuarios externos o de nuestro conjunto. Sin embargo, debemos notar

dos inconvenientes: el primero es que alguno de nuestros nodos podria incurrir
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en un camino mas largo hacia un nodo cercano del que poseia con anterioridad
(ver nodos 5 y 6 en la Figura 3.7, que dejan de tener una conexién directa en la
red de comenciones); el segundo inconveniente esté relacionado con la cantidad
de aristas que existen en la red de comenciones. Consideremos que tenemos un
nodo i de grado entrante n (esto quiere decir que n nodos mencionan al nodo i),

entonces, cuando generemos la red de comenciones, dichos n nodos tendran todos

(n—1)*+(n—1)

5 aristas en total. Para resolver el

una arista en comun entre ellos, siendo
primer inconveniente poseemos dos soluciones: una consiste en generar lazos para
cada nodo, con lo cual cualquier mencién directa entre dos nodos se conservaria,
mientras que otra solucion seria combinar ambos enfoques, conservando la red de
menciones para los usuarios de nuestra red y generando comenciones entre ellos
utilizando tnicamente usuarios externos a nuestro conjunto. Dicho de otra forma,
uniendo a nuestros nodos entre si si existe un camino entre ellos por medio de un
nodo externo. A esta red la llamaremos “red de menciones extendida”. Para reducir
los efectos del segundo inconveniente, podemos eliminar a los nodos populares

como bien mencionamos antes, ya que estos son los que mayor cantidad de aristas

generarian y menos informacion sobre la ubicacion del usuario aportarian.

Luego de presentar estos nuevos grafos de comenciones y de menciones ex-
tendido, daremos una breve indicaciéon de como construirlos a partir del grafo de
menciones. Para generar el grafo de comenciones podemos, partiendo de la ma-
triz de adyacencia del grafo dirigido de menciones (sin lazos) M ordenada de tal
forma que las primeras N filas y columnas correspondan a los usuarios de nuestro
conjunto, sumar una unidad en la diagonal de forma de agregar lazos a cada nodo
para mantener conexiones directas, y luego multiplicar la matriz resultante por su
transpuesta. En resumen, calculando C' = (M +I)- (M + I)T y queddndonos con
las primeras N filas y columnas, resulta el grafo de comenciones de los usuarios

de nuestro conjunto. En cambio, para generar el grafo de menciones extendido
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(b)

Figura 3.8: Ejemplo de red de menciones donde el conjunto azul representa usuarios
pertenecientes a nuestro conjunto. En (a) observamos la red de menciones dirigida;

en (b) la red de comenciones resultante al eliminar nodos populares
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Grafo #Nodos  #Aristas Filtro nodos populares

Menciones completo  1.670.106 9.107.669 -
Menciones cortado 37.146 206.608 -
Comenciones 37.146 4.597.803 > 20 menciones unicas

Menciones extendido 37.146 4.524.003 > 20 menciones unicas

Tabla 3.3: Distintos tipos de grafos sobre las menciones y sus tamanos para

Twitter-ARG-Exact.

partimos de la misma matriz M y una matriz correspondiente a un grafo bipartito
Xy € 17%0m=1) que representa las menciones realizadas por los usuarios de nuestro
conjunto hacia usuarios externos. Conformamos la matriz de menciones extendida
F=(M+ MT?)+ (Xy - XL, — diag(Xy - X1))), en donde el término (M + M7T)
corresponde a un grafo de menciones no dirigido entre los usuarios de nuestro con-
junto, y el término (X, - X1, — diag(Xys - X1;)) a un grafo de comenciones con
respecto a usuarios externos. La Tabla 3.3 resume los tamanos de cada uno de los

grafos obtenidos para trabajar con las menciones.

3.4.2. Red de seguidores

A diferencia de las menciones, obtener el conjunto de seguidos (followees) y se-
guidores (followers) de los usuarios es més costoso por los tiempos entre peticiones
a la API de Twitter. Debido a esto, existen muy pocos trabajos que aprovechen
esta informacién, que creemos puede ser un determinante clave para detectar la
ubicacién de los usuarios. Debemos notar que para esta red, nuestros usuarios
ahora poseen aristas entrantes de nodos por fuera de nuestro conjunto de datos,
y, como en el caso de la red de menciones, debemos acotar la red para poder

trabajar con diversos métodos. Por esto seguiremos los mismos conceptos para
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Grafo #Nodos #Aristas  Filtro nodos populares

Seguidores completo  686.694  5.903.440 -
Seguidores cortado 37.146 164.376 -
Coseguidores 37.146 18.882.006 > 20 seguidores tinicos
Seguidores extendido 37.146 1.441.746 > 20 seguidores tinicos

Tabla 3.4: Distintos tipos de grafos sobre los seguidores y sus tamanos para

Twitter-ARG-Exact.

reducir la cantidad de nodos de nuestra red de seguidores, es decir, conformar
redes de cosequidores y de sequidores extendido. Debemos tener especial cuidado
sobre como conformar dichas redes a partir del grafo de seguidores: para el grafo
de coseguidores, hay que tener en cuenta el hecho de que manejar tanto seguidos
como seguidores nos indica que poseemos muchas mas aristas entre usuarios de
nuestro conjunto. Entonces, al conformar el grafo de coseguidores, incurririamos
en una masiva cantidad de aristas entre nuestros usuarios, por lo que atin poniendo
un filtro mas estricto sobre la cantidad méaxima de seguidores tnicos por nodo el
problema persistiria. La Tabla 3.4 resume los grafos obtenidos para los seguidores
y seguidos de nuestros usuarios; hacemos notar que trabajaremos con el grafo de

cosequidores dada su inmensa cantidad de aristas.

3.5. Analisis de contenido

Analizar el contenido de los tweets de nuestros usuarios es una tarea funda-
mental para determinar sus correspondientes ciudades de residencia. Este es un
trabajo que recae dentro del campo conocido como Procesamiento del Lenguaje

Natural (NLP), el cual es bastante amplio y complejo, y que nos brinda muchisi-
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Tweet original

Tweet procesado

Hashtags

At work #trabajo #toys #ju-
guetes #jugueteria #buenosaires

en Ciudad Auténoma de Buenos

Aires https://t.co/gud6uolLmQ

at work en ciudad
auténoma de buenos

aires

trabajo,  toys,
juguetes, jugue-
teria, buenosai-

res

Feliz Aniversario ¢ 23 anos #bo-
dasdeagua que sigamos navegan-

do juntos en Cartagena, Colom-

bia https://t.co/8TWinP3gj4

feliz aniversario 23 anos
que sigamos navegando
juntos en cartagena co-

lombia

bodasdeagua

Tabla 3.5: Ejemplos de tweets procesados y hashtags extraidos.

mas herramientas para trabajar con estos datos. En esta seccion haremos hincapié

en aquellos métodos que utilizamos, justificando debidamente el por qué, y sus

correspondientes ventajas y desventajas.

Antes de poder analizar el contenido de los tweets de nuestros usuarios, debe-

mos procesarlos de forma tal que podamos eliminar términos redundantes, unificar

términos similares y reducir la cantidad de informacién a procesar. Nuestro enfoque

consiste en primero pasar todos los tweets a minusculas, eliminando las menciones

(ya que estas son analizadas por medio de otros enfoques desarrollados secciones

anteriores), extraer los hashtags utilizados por al menos 10 usuarios distintos, que

se identifican por medio del cardcter # , y finalmente eliminar simbolos, emojis,

saltos de linea y direcciones a paginas web. De esta forma obtenemos un conjunto

de tweets filtrados y hashtags por separado tal como se ve en la Tabla 3.5.
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3.5.1. Bisqueda de términos locales

Hoy en dia las personas suelen publicar contenido en redes sociales utilizan-
do modismos, términos populares del momento o hasta abreviaciones de lugares.
Sabemos por trabajos como los de Cheng et al. (2010), Han et al. (2012), Han
et al. (2012) y Mahmud et al. (2014) que dentro de estos términos podemos encon-
trar algunos que se encuentren asociados a una zona geografica en especifico. Por
ejemplo, es muy probable que la gente de Almirante Brown hable del Boulevard
Shopping siendo que se encuentra dentro de la zonal Llamaremos a estos térmi-
nos Local Indicative Words (LIW) tal como se hizo en los trabajos previamente
mencionados. Encontrar LIW puede ser una tarea complicada y costosa por la
enorme cantidad de términos que se manejan, sin embargo, hoy en dia existe una
gran variedad de métodos para identificarlos. En esta seccién haremos hincapié en
algunos métodos que utilizamos, con sus correspondientes ventajas y desventajas.
Para nuestros ensayos, consideramos un término como cualquier unigrama, bigra-
ma o trigrama con al menos 10 usos por distintos usuarios y un maximo de uso de
hasta el 20 % de los usuarios, de forma de filtrar palabras comtinmente usadas y
que poco aporten a la busqueda de LIW. También consideramos que los hashtags
podrian ser un fuerte indicativo de localidad, con lo que los tendremos en cuenta
a la hora de seleccionar los més significativos.

Nuestro primer enfoque consiste en el uso de métodos estadisticos para realizar
pruebas y determinar, con un cierto nivel de confianza, si ciertos eventos ocurren
de forma no aleatoria. En particular, vamos a usar la distribucién de Pearson y? tal
como se hizo en trabajos como el de Han et al. (2014). Como primer paso debemos
definir las hipotesis a verificar y a nuestros eventos: los eventos con los que trata-
remos consisten en si un término es local a una ciudad, definiendo como hipétesis
nula la independencia entre el término y la ciudad, y la dependencia como la

hipétesis alternativa. Como segundo paso, construimos una tabla de contingencia
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tal como se ve en la Tabla 3.6. Como tercer paso calculamos la frecuencia esperada

para cada caso como E;; = P(i) - P(j) - M, siendo M = #Observaciones. Final-
n (03;=FE;;)?
ij By

mente calculamos x? = > con un solo grado de libertad en nuestro
caso y buscamos su valor en la tabla de valores de x? segin el nivel de confianza
que deseamos tener. A partir de este momento podemos tomar varios enfoques
para trabajar con los resultados obtenidos de y? para cada término y ciudad, por
ejemplo, quedarnos con los N términos con mayor valor para cada ciudad, o que-
darnos con aquellos términos que para una ciudad en especifico, estén dentro del
nivel de confianza que planteemos. Si decidimos quedarnos con los K términos
mas significativos podemos ver cudles serian esos términos para cada ciudad. En
la tabla 3.7 podemos ver resumen de términos mas significativos encontrados para
algunas ciudades, en donde observamos que la mayoria de dichos términos son el
nombre de la ciudad en si. Nuestro segundo enfoque para encontrar LIW consiste
en usar la informacion mutua para determinar si la presencia o ausencia de un
término ayuda a clasificar correctamente a una ciudad; una vez calculado el valor
para cada término y ciudad, nos quedamos con los K términos més significativos
por ciudad igual que como hicimos con las pruebas y2. Este tipo de métodos de
busqueda de términos locales suelen tener varias desventajas: la primera es que
son incapaces de captar relaciones entre términos, con lo que gran parte de la
informacion sobre cémo hablan las personas en distintas ciudades no puede ser
capturada, y la segunda desventaja es que si consideramos el uso de unigramas,

bigramas y trigramas, la cantidad de términos a evaluar se vuelve excesivamente

grande a medida que incorporamos mas muestras.

3.5.2. Analisis de secuencias

En vez de enfocarnos en la busqueda de términos locales podriamos analizar los

tweets de los usuarios como una secuencia y entrenar un algoritmo que, ademés de
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Ciudad Otra ciudad

Término Osc Ot .0c

Otro término O c Oot.oc

)

Tabla 3.6: Ejemplo de tabla de contingencia para el cdlculo de y? para un término.

La totalidad de muestras M = 3 " O;;.

determinar términos que puedan ser locales a una ciudad, sea capaz de determinar
relaciones entre términos. De esta forma se tendria en cuenta el como escriben los
usuarios para determinar déonde viven. Dado que los métodos para entrenar sobre
secuencias de texto, como las LSTM o los Transformadores, requieren que las se-
cuencias de entrada sean de longitud fija, debemos de acotar el contenido de los
tweets de los usuarios a una longitud razonable para captar la mayor cantidad de
informacion posible, manteniendo a su vez un tiempo de entrenamiento no tan ele-
vado (recordemos que estos métodos tienen mayor complejidad que un clasificador
Naive Bayes). Analizando la distribucién de la longitud de los tweets concatenados
de nuestros usuarios en la Figura 3.9, y sabiendo que gran parte de los usuarios
utilizan muchas palabras repetidas veces, consideramos tomar una longitud que
se encuentre por encima de la mediana y sea menor a 500 palabras. Finalmente
representamos los tweets concatenados de los usuarios como una secuencia fija de
las primeras N palabras utilizadas representada cada una con un ntmero tnico,
y para aquellas secuencias con menos de N palabras, completamos las mismas

agregando un simbolo especial en su comienzo.
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Ciudad

Términos significativos

Almirante Brown, Argentina

‘burzaco’, ‘burzaco en’, ‘foto en almirante’, ‘al-
mirante’, ‘en claypole’; ‘en jose marmol’, ‘rafael

calzada’

Villa Soldati, Argentina

‘villa soldati’, ‘bidegain nuevo gasometro’, ‘gaso-
metro club’, ‘en villa soldati’, ‘villa soldati distri-
to’, ‘polideportivo roberto’, ‘champagne’, ‘pedro

bidegain’

Villa Gesell, Argentina

‘en gesell’, ‘villa gesell con’, ‘villa gesell 2019, ‘en
carilo’, ‘villa gesell hoy’, ‘dixit’, ‘pueblo limite’,

‘le brique oficial’, ‘foto en villa’

Vicente Lopez, Argentina

‘tecnopolis buenos aires’; ‘en tecnopolis’, ‘vte lo-
pez’, ‘gral manuel belgrano’, ‘en florida vicente’,
‘ensaladita’, ‘vicente lopez buenos’, ‘vicente lo-

pez’

Santa Fé, Argentina

‘santa fe mi’, ‘en esparanza santa’, ‘estanislao’,
‘norte salta’, ‘estanislao lopez’, ‘estadio brigadier
general’, ‘santa fe no’, ‘santa fe acaba’, ‘en santa

fe’

Tabla 3.7: Ejemplo de términos més significativos segtin pruebas y? para algunas

ciudades para el conjunto Twitter-ARG-Exact.
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Distribucion de cantidad de palabras por usuario

10 100

1000 10000 100000

2500

2000

1500

1000

Cantidad de usuarios

500

Palabras por usuario

Figura 3.9: Distribucién de cantidad de palabras utilizadas por los usuarios del

conjunto Twitter-ARG-Exact.



Capitulo 4

Desarrollo

En el presente capitulo se mostraran los resultados obtenidos con los métodos
y las métricas que utilizamos sobre los conjuntos Twitter-ARG-Exact y Twitter-
ARG-BBox. También se mostraran los resultados en el conjunto de datos Twitter-

US para comparar con el estado del arte.

4.1. Objetivo a clasificar

Uno de los principales inconvenientes ya mencionado con anterioridad es el
desbalance de muestras a nivel ciudad. Afortunadamente existen multiples formas
de minimizar esta problemética, y en este trabajo vamos a nombrar los métodos
utilizados y cudl nos di6 los mejores resultados. Uno de los enfoques que utiliza-
mos es balancear el conjunto de datos generando y eliminando muestras de forma
aleatoria a través de SMOTE Chawla et al. (2002) de forma que mantengamos
un balance a nivel ciudad segiin cada pais. Otro enfoque cominmente utilizado es
dividir al espacio por medio de KD-Trees Roller et al. (2012), generando regiones
en donde la cantidad de muestras es similar, esto trae como ventaja que ciudades

con muy baja cantidad de muestras pueden juntarse dentro de una misma regiéon

81
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mejorando los resultados a simple vista. Sin embargo, presenta dos inconvenien-
tes: el primero es que ciudades con una gran cantidad de muestras con respecto
al resto se dividiran en regiones, provocando que los resultados probablemente
empeoren por ir de un nivel ciudad a uno similar a barrios; y el segundo es que
la API de Twitter nos ofrece coordenadas para los tweets geolocalizados con una
precisién de decimales tal que puede ocurrir (y ocurre) que varios usuarios se en-
cuentren localizados bajo las mismas coordenadas. En estas situaciones el uso de
KD-Trees, segin el valor minimo de muestras que se tome por region, puede no
generar regiones balanceadas. En este trabajo consideramos utilizar regiones de
como minimo 255, 500 o hasta 1255 muestras para generar distintas resoluciones
de regiones posibles, sin embargo, las regiones no se encontraron balanceadas para
los dos primeros casos. El ultimo enfoque que consideramos es ajustar pesos en la
funcién de costo de algunos métodos que utilizamos, para darles mas valor a las
ciudades con menor cantidad de muestras. De todos los enfoques para lidiar con
el desbalance de las ciudades en nuestras muestras, el que mejor resultados nos

garantizo es el ajuste de pesos por ciudad.

4.2. Modelo de evaluacion

En este trabajo definimos un modelo de evaluacion para comparar varios méto-
dos que planteamos, aprovechando todas las muestras de usuarios que tenemos que,
como bien sabemos, no son tantas como las de otros conjuntos de datos utilizados
en trabajos de esta indole. Nuestro modelo puede ser descripto de la siguiente

forma:

1. Comenzamos con N clasificadores ¢y, ¢, ..., cx que utilizan un subconjunto de
los features de los usuarios para entrenar. Por ejemplo, un clasificador puede

intentar determinar la ubicacién de los usuarios utilizando inicamente la red
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de menciones.

2. Usando validacion cruzada anidada por medio de K-Folds, en donde cada
Fold mantenga la proporcién de muestras por ciudad (esto se conoce como
Stratified K-Folds), primero generamos 5-Folds externos de nuestro conjunto
de datos: cuatro de estos conjuntos se utilizaran para entrenar y sobre el
restante se generaran probabilidades de pertenencia a cada clase por cada

clasificador.

3. Los cuatro conjuntos para entrenar son divididos a su vez en 3-Folds internos
de forma de encontrar los mejores hiper-parametros para cada clasificador en
cada una de estas instancias, y con el mejor clasificador obtenido, se entrena

sobre los cuatro conjuntos de partida.

4. Se repiten los pasos (1) a (3) hasta iterar sobre todos los 5-Folds externos.
Al final de este paso obtenemos probabilidades de pertenencia a cada clase

segun cada clasificador.

5. Utilizamos las probabilidades obtenidas por cada clasificador como una nue-
va representacion de los features para entrenar un meta-clasificador, también
por medio de validacion cruzada anidada, que genere las clasificaciones fina-

les.

En la Figura 4.1 podemos ver un resumen de cémo funciona nuestro modelo de
evaluacion. Debemos notar que este modelo es una combinacién de validacion cru-
zada anidada con un apilado de clasificadores (Stacking-Classifier) que tiene como
ventaja que nos permite asegurar una cota minima de resultados, segin las métri-
cas, para cada método planteado. Como desventaja debemos notar que este método
requiere varios entrenamientos por clasificador (15 para cada clasificador/meta-

clasificador considerando la bisqueda de hiper-pardmetros) y esto puede llegar a
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ser costoso en cuanto a tiempo de ejecucién. Sin embargo, como no poseemos mu-
chos datos y utilizamos métodos que en general son bastante rapidos como Naive
Bayes, no resulta un inconveniente. La otra desventaja es que la combinacion de
los features se hace por medio de ajuste de pesos a través de un meta-clasificador
y esto no nos permite captar la relacion entre los distintos features de manera no
lineal. Sin embargo, para solventar esto podemos aplicar clasificadores que operen

sobre todo el conjunto de features, como haremos al utilizar redes neuronales.

4.3. Implementacion

Presentaremos a continuacién distintos clasificadores que seran utilizados para
un conjunto de features en particular siguiendo nuestro modelo de evaluacion. Co-
menzando por los clasificadores que utilizan solamente el contenido de los usuarios,

proponemos los siguientes modelos:

= MNB-BOW-TEXT: Filtramos para quedarnos con los términos utilizados al me-
nos 10 veces, considerando unigramas, bigramas y trigramas, y como maximo
por el 20 % de los usuarios de forma de eliminar stop-words y términos poco
recurrentes. Luego los representamos por medio de bag of words y entrenamos

utilizando Multinomial Naive Bayes.

= MNB-BOW-y2-TEXT: Mismo filtro y representacién que MNB-BOX-TEXT pero
quedandonos con los top K términos mas representativos de cada ciudad
segtin pruebas de x?, y entrenando con Multinomial Naive Bayes sobre estos

términos.

= LR-BOW-2-TEXT: Similar a MNB-BOW-y2-TEXT con la diferencia que entrena-

mos con un regresor logistico.
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Repetir K4-1 Veces
Repetir Kp-1 por cada Fold restante
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Ejemplo
- Ciudad_A: 0.60
- Ciudad_B: 0.30 >
- Ciudad_C: 0.10

Menciones Contenido

Validacién cruzada
anidada de 5-Folds externos
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"Meta
clasificador"
(Stack)

%_J

Ejemplo
- Usuario_A: Ciudad_A
- Usuario_B: Ciudad_A
- Usuario_C: Ciudad_C

Figura 4.1: Ejemplo de nuestro modelo de evaluacion para dos clasificadores api-
lados (stack) que operan con el contenido de los tweets y la red de menciones

respectivamente.
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= MNB-BOW-MI-TEXT: Igual que MNB-BOX-Y? pero seleccionando los mejores térmi-

nos segun la informacién mutua.

= BiLSTM-TEXT: Conformamos una red neuronal con una primera capa de re-
presentacién vectorial (embedding) en bajas dimensiones para las 10.000 pa-
labras més utilizadas, luego utilizamos una capa LSTM bidireccional, y final-
mente una capa densa para determinar la probabilidad de pertenencia a cada
ciudad. Por cada usuario consideramos las primeras 256 palabras utilizadas

dentro de las 10.000 palabras mas utilizadas del conjunto de datos.

» BiLSTM-W2V-TEXT: Igual que BiLSTM-TEXT con la diferencia de que pre-entrenamos
embeddings de términos (considerando unigramas, bigramas y trigramas)

usando Word2vec.

= TF-W2V-TEXT: Conformamos una red neuronal con un codificador de Trans-
formador entrenando tanto embeddings posicionales como embeddings de las
10.000 palabras mas utilizadas. Aplicamos embeddings pre-entrenados por
medio de Word2vec como pesos iniciales. Consideramos utilizar una dimen-
sién de 32 tanto para las capas de embeddings como para la FFN (red neu-

ronal prealimentada).

Adicionalmente proponemos un conjunto de métodos que operan solamente con

las redes conformadas por los usuarios por medio de menciones o seguidores:

= MNB-NET: Entrenamos un clasificador Multinomial Naive Bayes sobre la ma-
triz de adyacencia del grafo de menciones cortado o el grafo de seguidores

cortado (3.3).

= Infomap-NET: Buscamos comunidades sobre el grafo multicapa de menciones
extendido con seguidores extendido usando Infomap. Luego entrenamos un

clasificador Multinomial Naive Bayes sobre las comunidades encontradas.
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= OSLOM-NET: Buscamos comunidades sobre el grafo de menciones extendido
o el grafo de seguidores extendido usando OSLOM. Luego entrenamos un

clasificador Multinomial Naive Bayes sobre las comunidades encontradas.

= N2V-LR-NET: Obtenemos representaciones vectoriales en bajas dimensiones
de los nodos del grafo de menciones extendido o seguidores extendido. Luego
entrenamos con regresion logistica sobre los vectores resultantes. Utilizamos
PecanPy de Liu and Krishnan (2020) como implementacién de Node2vec que

nos permite trabajar sobre grafos pesados.

Finalmente proponemos métodos que operan tanto con las redes conformadas

por las relaciones de nuestros usuarios como con el contenido de sus tweets:

s GCN-EXT-Preds: A diferencia de GCN-EXT-y?, utilizamos como features de
los usuarios las probabilidades de pertenencia a cada ciudad segin el méto-
do que mejor resultado nos dio para analisis de contenido, que resulto ser

LR-BOW-x?-TEXT.

= GraphSAGE-EXT-Preds: Igual a GCN-EXT-Preds con la diferencia de que usa-

mos GraphSage como modelo en vez una GCN.

= RGCN-EXT-Preds: Aplicamos una R-GCN sobre el grafo de menciones ex-
tendido y seguidores extendido, usando como features las probabilidades de
pertenencia a cada ciudad segun el mejor método de andlisis de contenido,
igual que en GCN-EXT-Preds. La Figura 4.2 nos ilustra la arquitectura de este

modelo.

= RGCN-ML-Preds: Igual que RGCN-EXT-Preds pero utilizamos variantes de gra-
fos multicapa: grafo multicapa de menciones locales y co-menciones externas,

grafo multicapa de menciones y seguidores.
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Figura 4.2: Arquitectura de un modelo RGCN-EXT-Preds.
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= GCN-EXT-x?2: Igual que RGCN-EXT-Preds pero consideramos utilizar como fea-

tures de los usuarios los top k términos por ciudad segin pruebas y?.

= META-LR-BEST: Usando el modelo de evaluacién (4.1), entrenamos clasificado-
res para las redes y contenido usando los métodos que mejor resultados dieron
respectivamente. Para contenido utilizamos el modelo LR-BOW-y2-TEXT, y pa-
ra las redes N2V-LR-NET. Finalmente utilizamos un regresor logistico como

meta-clasificador.

Con respecto a algunas herramientas adicionales, utilizamos la biblioteca Scikit-
Learn de Pedregosa et al. (2011) para implementaciones de métodos de seleccién
significativa y clasificadores no basados en redes neuronales. Para el uso de redes
neuronales utilizamos la biblioteca Keras de Chollet et al. (2015) que nos ofrece
facilidad para la implementacién de las redes que utilizamos. Por ltimo, para la
implementacion de redes neuronales en grafos utilizamos StellarGraph de Data61

(2018) que nos ofrece un ambiente de trabajo muy similar al de Keras.

Todos los modelos presentes se encuentran presentes en el repositorio de github:

https://github.com/fedefunes96/twitter-location.
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4.4. Meétricas y resultados

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos para cada uno de nuestros
modelos segiin métricas comunmente utilizadas en otros trabajos de la literatura.
Las Tablas 4.1 y 4.2 resumen los resultados de cada método que aplicamos y
qué conjunto de features se utilizo para cada uno; en negrita podemos ver los
mejores resultados en cada caso. Para Twitter-ARG-Exact debemos considerar
que cada ciudad tiene asociado un par latitud/longitud que determinamos como el
promedio de las coordenadas de todos los usuarios pertenecientes a dicha ciudad,
y sobre esas coordenadas se calcularan la acc@161 y los errores de cada método.
A diferencia de Twitter-ARG-Exact, en Twitter-ARG-BBox nos quedamos con
aquellas ciudades descriptas por Twitter que pertenezcan al gazetteer GeoNames,
con lo que las coordenadas que GeoNames especifica por ciudad seran las utilizadas

para calcular las métricas correspondientes.

4.5. Explicabilidad sobre clasificacion

En la aplicacién de modelos predictivos en las Ciencias Sociales Computaciona-
les es importante ser capaces de explicar los motivos de una prediccién puntual. En
muchos casos es tan importante comprender el por qué de una clasificacién como
el obtener una exactitud elevada. Incluso en muchos casos, modelos que poseen
una alta exactitud pueden comportarse en forma injusta o sesgada, discriminando
a distintos sectores o grupos de una poblacion. Esto es especialmente importante
en aplicaciones sociales de la tecnologia, y ha generado un &area del aprendizaje
automatico vinculada con la equidad (fairness), sesgo (bias) y explicabilidad de
las predicciones. En esta seccion intentaremos aplicar algunas de estas herramien-
tas para entender el funcionamiento de nuestros modelos y explicar predicciones

puntuales.
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Método Acc Acc@l61 Error prom. (Km) Error mediana (Km)
Contenido

MNB-BOW-TEXT 59.2% 71.0% 716.8 5.4
MNB-BOW-y2-TEXT 63.1%  74.0% 638.6 4.9
LR-BOW-2-TEXT 67.2% 76.9% 524.8 4.7
MNB-BOW-MI-TEXT 59.3% 71.2% 702.2 5.4
BiLSTM-TEXT 60.5%  72.1% 663.4 5.3
BiLSTM-W2V-TEXT 60.4 % 75.0% 547.5 5.2
TF-W2V-TEXT 65.8%  76.4% 522.5 4.9
Menciones

MNB-NET 387%  585% 925.5 24.5
OSLOM-NET 426% 620% 811.2 18.2
N2V-LR-NET 46.0% 66.0% 711.2 13.5
Seguidores

MNB-NET 36.8%  57.6% 904.3 25.4
OSLOM-NET 26.1%  43.0% 1417.5 386.5
N2V-LR-NET 39.2% 59.9% 865.5 21.7

Redes (Seguidores + menciones)

Infomap-NET 37.5%  58.8% 768.9 25.1

Contenido + Menciones

GCN-EXT-Preds 49.1%  68.7% 661.8 10.8
GraphSAGE-EXT-Preds 27%  823% 369.1 3.9
RGCN-EXT-Preds 73.1% 82.9% 367.5 3.8
RGCN-EXT-? 70.0%  81.0% 411.2 4.1
RGCN-ML-Preds 71.1%  81.8% 398.1 4.0
META-LR-BEST 722%  82.7% 374.9 3.9

Contenido + Redes

RGCN-ML-Preds 71.7% 82.3% 380.2 4.0
META-LR-BEST 72.7% 83.2% 371.4 3.9

Tabla 4.1: Tabla resumida de resultados de métodos aplicados en Twitter-ARG-
Exact.
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Método Acc  Acc@l161 Error prom. (Km) Error mediana (Km)
Contenido

MNB-BOW-x2-TEXT 39.6%  51.8% 1082.7 66.8
TF-W2V-TEXT 39.7% 53.2% 914.7 51.6
Menciones

N2V-LR-NET 35.7%  51.8% 1032.6 66.8
Seguidores

N2V-LR-NET 36.9%  532% 1023.2 51.6
Contenido + Redes

META-LR-BEST 51.5% 65.3% 719.23 0.0
RGCN-EXT-Preds 486% 644% 690.6 6.4

Tabla 4.2: Tabla resumida de resultados de métodos aplicados en Twitter-ARG-
BBox.

Vamos a tratar de explicar como funciona nuestro modelo con mejores resul-
tados basandonos en los términos mas importantes para la clasificacion de los
usuarios y sus relaciones con otros usuarios cercanos. Recordemos que como te-
nemos un modelo de evaluacion sobre todo el conjunto de datos, podemos tomar
cualquier conjunto de los K-Folds externos para determinar que pardmetros con-
sideran los clasificadores entrenados en esa instancia para clasificar a los usuarios

en el conjunto restante.

4.5.1. Explicabilidad sobre redes

Comenzando por las menciones de los usuarios, el método que mejor resultados
nos dio fue el uso de Node2vec en conjunto con un regresor logistico para separar
linealmente los nodos representados vectorialmente en el espacio. En si Node2vec

es un método no deterministico, con lo que para comprender su funcionamiento
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podemos analizar la EGO-Net de un usuario: la EGO-Net es un subgrafo que co-
rresponde al conjunto de nodos a distancia K del usuario, considerando las aristas
que unen a dichos nodos entre si y con el usuario. Dos ejemplos de la EGO-Net
con profundidad 1 para dos usuarios puede verse en la Figura 4.3, en donde pode-
mos apreciar que para el primer caso (4.3a) la mayoria de las conexiones de dicho
usuario pertenecen a la ciudad de Rosario en Argentina. En cambio para el segun-
do usuario (4.3b), la mayoria de las conexiones son hacia usuarios de la Ciudad
Auténoma de Buenos Aires, Argentina. Siendo que Node2vec genera embeddings
de nodos explorando las vecindades de los nodos a un nivel de profundidad que
depende de sus parametros, esta representaciéon de EGO-Nets nos puede ayudar
a comprender cémo se distribuiran algunos puntos en el espacio. Por ejemplo, en
la Figura 4.4 podemos ver una proyeccion en 2 dimensiones usando TSNE de los
embeddings de Node2vec para los nodos de las EGO-Nets. Finalmente en la Fi-
gura 4.5 podemos ver la representacion en 2 dimensiones de las clasificaciones de
los embeddings de los nodos usando un regresor logistico en donde ambos usuarios
pertenecientes a la ciudad auténoma de Buenos Aires son finalmente clasificados
como un usuario de Rosario y uno de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires res-
pectivamente. El andlisis en cuanto a la red de seguidores extendida es analogo,

dado que el método con mejor resultado fue el mismo.

4.5.2. Explicabilidad sobre contenido

Siguiendo ahora con el contenido de los tweets de los usuarios, podemos anali-
zar nuestro clasificador de contenido, sea basado o no en redes neuronales, usando
SHAP ((SHapley Additive exPlanations) de Lundberg and Lee (2017), una he-
rramienta para explicar las salidas de un clasificador usando enfoques basados en
la teoria de juegos. Para nuestro clasificador LGR-BOW-y?2, podemos analizar en

la Figura 4.6 qué features generan mayor impacto para clasificar a usuarios de la
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Figura 4.3: EGO-Nets con profundidad 1 de dos usuarios de Twitter-ARG-Exact
pertenecientes ambos a la ciudad autonoma de Buenos Aires, Argentina. Por cues-
tiones de visibilidad, se agrandaron los nodos de ambos usuarios en sus respectivas

redes.
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Figura 4.4: Representacién en 2 dimensiones de los embeddings de los nodos de las
EGO-Nets presentadas en la Figura 4.3. Para la representacion en 2 dimensiones

utilizamos OpenTSNE de Polivar et al. (2019).
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Figura 4.5: Representacion en 2 dimensiones con OpenTSNE de las clasificacio-

nes de un regresor logistico sobre los embeddings de los nodos de las EGO-Nets

presentadas en la figura 4.4
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Figura 4.6: Grafico SHAP mostrando los features, en este caso términos, que més

influyen en la clasificacién de LGR-BOW-x? para usuarios de Rosario, Argentina.

ciudad de Rosario, Argentina.

4.6. Conjuntos de datos de prueba

Nos interesa saber que tan bien funcionan nuestros métodos en comparacién
con métodos propuestos por otros trabajos. Para eso, vamos a utilizar un conjunto
de datos analizado en muchos trabajos de la literatura, conocido como Twitter-US

Roller et al. (2012). Este conjunto de datos solo dispone del contenido generado por
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los usuarios, con lo que debemos de preprocesarlo de la misma forma que hicimos
con nuestros conjuntos, ademés de obtener los hashtags y menciones. Decidimos
quedarnos con aquellos hashtags utilizados por al menos 10 usuarios distintos y
con aquellos usuarios que fueron mencionados por menos de 20 usuarios distintos.
Uno de los inconvenientes que encontramos al comparar nuestro modelo con otros
trabajos es que estos suelen utilizar distintos modelos de clases (labels) para en-
trenar, con lo que la comparacion podria no ser justa. Este es un problema que
hemos detectado, estudiando algunos trabajos de la literatura. Por ejemplo, Huang
and Carley (2019) comparan su modelo con el conjunto de clases propuestos por
Han et al. (2012) y Rahimi et al. (2015) con el conjunto de clases propuesto por
Roller et al. (2012). Para evitar este problema, decidimos generar dos tablas: una
con métodos aplicados sobre regiones generadas por KD-Trees con como méximo
2400 usuarios (siendo en total 256 regiones siguiendo los lineamientos de Roller
et al. (2012) y Rahimi et al. (2015) que pueden verse en la Figura 4.7), y la otra
con clases propuestas por Han et al. (2012), en donde se colapsan ciudades bajo
una misma regién, considerando aquellas ciudades resultantes con més de 100.000
habitantes (en total se consideran 378 ciudades), luego asignamos a cada usuario
a la ciudad resultante mas proxima. En particular, para el conjunto de clases pro-
puestas por Han et al. (2012), obtuvimos 403 clases empleando su método. Las
Tablas 4.3 y 4.4 resumen los resultados de otros trabajos ademas de incluir los
nuestros a modo de comparacion. Decidimos, dado que estamos trabajando con
tweets en inglés, utilizar embeddings pre-entrenados para el contenido utilizando

datos disponibles del método GloVe Pennington et al. (2014).
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Figura 4.7: Divisién del espacio de coordenadas de los usuarios de Twitter-US en

regiones con un minimo de 2400 muestras usando KD-Tree. Los puntos dentro de

cada regién representan la mediana de las coordenadas de los usuarios incluidos.

Método

Error mediana (Km)

Miura et al. (2017)
Rahimi et al. (2017)
Rahimi et al. (2018)
RGCN-EXT-Preds

META-LR-BEST

Acc@161 Error prom. (Km)
60.1 % 582.8
61.0% 515.0
66.0 % 420.0
67.0% 384.0
67.0% 394.8

66.5
77.0
56.0
57.2
57.0

Tabla 4.3: Tabla resumida de resultados de métodos aplicados en Twitter-US con-

siderando 256 clases obtenidas por medio de un KD-tree siguiendo los lineamientos

de Roller et al. (2012) y Rahimi et al. (2015).
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Método

Acc@161

Error prom. (Km)

Error mediana (Km)

Miura et al. (2017)
Huang and Carley (2019)
RGCN-EXT-Preds

META-LR-BEST

61.5%
70.8%
66.6 %
69.0%

481.5
361.5
408.7
421.0

65.0
31.6
43.3
35.3

Tabla 4.4: Tabla resumida de resultados de métodos aplicados en Twitter-US con-

siderando el modelo de ciudades propuesto por Han et al. (2012).
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Capitulo 5

Conclusiones

En el presente trabajo construimos dos conjuntos de datos de Twitter focaliza-
dos primordialmente en Argentina, uno basado en coordenadas exactas, Twitter-
ARG-Exact, como se hizo en trabajos de la misma indole, y otro basado en ubica-

ciones seleccionadas por los usuarios al momento de realizar los tweets, Twitter-

ARG-BBox.

Presentamos varios métodos para la deteccién de la ubicacion a nivel ciudad
de los usuarios en conjuntos de datos de la red social Twitter y, en particular, pro-
pusimos un modelo de evaluacién que combina el uso de varios clasificadores que,
ademas de generar resultados similares a los del estado del arte, logra ser bastante
sencillo de interpretar. También utilizamos métodos basados en redes neuronales
usando conceptos modernos como los transformadores y redes neuronales en gra-
fos. En particular, propusimos el uso de las R-GCN que pueden aplicarse sobre
grafos multicapa pesados, sean dirigidos o no dirigidos, dando muy buenos resul-
tados. También propusimos el uso de GraphSAGE, un método inductivo que evita
la necesidad de re-entrenar el conjunto si desedramos agregar un nuevo nodo. In-
corporamos ademas el uso de la red de seguidores en nuestro analisis para evaluar

que tanta mejoria provoca en los métodos el disponer de esta informacién que
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suele ser muy dificil de obtener. Propusimos el uso de algoritmos de deteccién de
comunidades como OSLOM e Infomap sobre distintos grafos generados por las re-
laciones de nuestros usuarios. Estos métodos resultan ser bastante eficientes, tanto
en tiempo de computo como en uso de memoria, y representan una alternativa, po-
co utilizada, al uso de métodos para obtener representaciones vectoriales de nodos
en grafos dado que sus resultados suelen ser similares. Propusimos también una
nueva forma de construir los grafos de relaciones para los usuarios: basandose en la
red de relaciones interna en combinacion con relaciones en comin contra usuarios
externos, denominamos a este tipo de redes como extendidas.

Demostramos que el conjunto de datos basado en ubicaciones seleccionadas
por los usuarios a través de la API de Twitter, Twitter-ARG-BBox, tiene un
comportamiento similar con respecto al conjunto de datos basado en coordenadas
exactas, Twitter-ARG-Exact, y que por lo tanto esta informacién podria utilizarse
en trabajos donde haga falta mayor cantidad de muestras, dado que este tipo de
datos es mas sencillo de obtener.

Por ultimo, propusimos un analisis mas profundo sobre los perfiles de los usua-
rios demostrando que es posible ubicar un gran porcentaje de usuarios a menos de

10km de la ciudad a la que detectamos que pertenecen.

5.1. Trabajo a futuro

En este trabajo se exploraron diversas formas y metodologias para determinar
la ubicacién de usuarios de la red social Twitter. Sin embargo, varias metodologias
y filtros quedaron por fuera del alcance de este trabajo. A futuro seria interesante

trabajar sobre los siguientes puntos:

» Para nuestros métodos basados en el contenido utilizamos solamente los

tweets con ubicacién. Con lo que seria interesante aprovechar el contenido
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de la totalidad de tweets.

» Para Twitter-ARG-BBox se utilizaron los tweets con ubicaciéon para el en-
trenamiento dejando de lado el resto de tweets por falta de recursos para
trabajar con tanta informacion. A futuro se espera poder integrar toda la

informacion disponible.

= Un inconveniente que puede afectar la efectividad de nuestros métodos es el
problema del viajante de usuarios en redes sociales. Eliminar aquellos usua-
rios que no tengan una ubicacion permanente seria provechoso. Una posible
implementaciéon seria, ya que determinamos como ubicacién de un usuario
la ciudad donde mayormente publican tweets, filtrar aquellos usuarios cuya
proporcion de tweets publicados con respecto a la ciudad donde mayormente

publican sea mayor a un parametro « a determinar.

= En este trabajo utilizamos mecanismos de atencién en nuestras redes neuro-
nales, con lo que seria interesante extender este modelo a redes neuronales
basadas en grafos. A futuro se espera que se trabaje sobre una implementa-
cién de las GAT (Graph ATtention Networks) Velickovi¢ et al. (2018) como

un método para la clasificacion de usuarios.
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