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OPTIMIZACION DEL SISTEMA DE ANALISIS Y CARACTERIZACION
DE DISCUSIONES EN TWITTER “TSUNDOKU?”

Tsundoku es un sistema de analisis y de caracterizacién de discusiones en Twitter, desa-
rrollado por el profesor Eduardo Graells Garrido en conjunto con otros académicos del area
de la computaciéon. El objetivo principal de este sistema es la detecciéon de postura de los
usuarios en torno a algin topico de discusién, junto con la deteccion de bots dentro de la
misma. Este sistema ha sido ocupado para la caracterizar la discusion en torno al referéndum
por una nueva constitucion en Chile el ano 2020, y sigue siendo ocupado por académicos de
distintas areas de estudio para otros topicos de discusion.

Si bien Tsundoku es sumamente 1til, también presenta ciertas limitantes que dificultan
su uso. Principalmente se destaca el tiempo de ejecucion excesivo en el preprocesamiento de
tweets, influenciado por el manejo de datos con archivos en formato json, que son inadecuados
para este tipo de estudios. Ademas, la clasificacion del lugar de procedencia de los usuarios
presenta resultados insatisfactorios, y muy por debajo de la evaluacion de la prediccién de
postura. Asi, nace la oportunidad de integrar herramientas de procesamiento masivo de
datos dentro de Tsundoku, junto con algunas mejoras en torno a la clasificacién que podrian

explorarse.

Para lo anterior, se integré el uso de la libreria PyArrow que permite la interoperabili-
dad de librerias de manejo de dataframes como dask y pandas, ademas de incluir métodos
optimizados para la lectura y escritura de archivos especializados para el manejo de grandes
cantidades de datos. El nuevo formato ocupado para el manejo de dataframes corresponde a
ficheros parquet, creado especialmente para lecturas eficientes.

Ademas, se integraron word embeddings al proceso de clasificacion, permitiendo anadir un
acercamiento contextual al procesamiento de texto. Estos embeddings fueron obtenidos a par-
tir de la arquitectura Transformers, ocupando el modelo pre-entrenado en espafiol conocido
como BETO y desarrollado por académicos de la Universidad de Chile.

Lo anterior resulté en una reduccion del 92 % del tiempo de ejecucion para el preprocesa-
miento de tweets, junto con la creacion de un programa que permita a los usuarios transformar
sus datos de json a parquet para un manejo eficiente de datos. Por otro lado, la integracion
de word embeddings a la clasificacién permitié aumentar en un 7% la exactitud de la cla-
sificaciéon del lugar de origen del usuario. Se espera que la exploracién e incorporacion de
mas herramientas de procesamiento de lenguaje natural pueda ampliar las oportunidades de

estudio y mejorar la deteccién de postura con Tsundoku.



“Perhaps we can fly. All of us.

How will we ever know unless we leap from some tall tower?

No man ever truly knows what he can do unless he dares to leap”
- George R. R. Martin, A Feast For Crows

1



Agradecimientos

A mis padres, mis modelos a seguir. Gracias por su apoyo incondicional, por haberme
ensefiado sus valores, y por todo su esfuerzo que me han llevado hasta aqui.

A mi hermano Marcelo, mi companero de vida y mejor amigo.

A mis amigos de la universidad, en especial a los 31 gramos. Compartir risas y buenos

momentos han hecho mi paso por la universidad en una experiencia inolvidable.
A la Cami y al Aron, que aunque la distancia nos separe me han alentado a seguir adelante.
A mis amigos Mati y José. Su amistad y apoyo han sido esenciales en este trayecto.

Al Javo, por ser un buen amigo y mi apafie durante mi paso en la universidad. Extranaré
todos esos viajes en el mako, y todas las veces me has hecho rabiar por tus faltas ortograficas.

Por 1ltimo, no puedo olvidarme del profesor Eduardo Graells. Gracias por su guia y

consejos que han contribuido en mi crecimiento académico.

1il



Tabla de Contenido

1. Introduccién

1.1, Contexto . . . . . . . . . e
1.2, Motivacién . . . . . . . .
1.3. Objetivos . . . . . . .

3.

. Marco Tedrico y Antecedentes

2.1. Modelos de Clasificacion . . . . . . . . . . . .

2.2.

2.3.

2.1.1.
2.1.2.
2.1.3.
2.1.4.

Arboles de decisién (Decision Trees) . . . . ..o
Random Forest . . . . . . . . ...
XGBoost (Extreme Gradient Boosting) . . . . . . . . ... ... ...

Transformers . . . . . . . .
2.1.4.1. BERT . . . . .
2.1.4.2. BETO . . . . .

Trabajos Relacionados . . . . . . . . . . ... ...

2.2.1.
2.2.2.
2.2.3.
2.2.4.

2.2.5.

‘Multilingual stance detection in social media political debates’ . . . .
‘DeBot: Twitter Bot Detection via Warped Correlation” . . . . . . . .
‘Online Human-Bot Interactions: Detection, Estimation, and Charac-
terization’ . . . . . .. L L
‘Every Colour You Are: Stance Prediction and Turnaround in Contro-
versial Issues” . . . . . . ..
‘Bots don’t vote, but they surely bother!: A Study of Anomalous Ac-
counts in a National Referendum’ . . . . . . . .. ... .. ... ...
2.2.5.1. Objetivos y Metodologia . . . . . . . . ... ... ... ...
2.2.5.2. Resultados e Impacto . . . . . ... ...
2.2.5.3. Limitaciones . . . . .. . ... L o

Herramientas de Procesamiento Masivo de Datos . . . . . . . . . . . . . ..

2.3.1.

PyArrow: API de Python para Apache Arrow . . . . .. .. .. ...

Diseno de la Solucion

3.1. Configuracién del sistema . . . . . .. ... Lo

3.2. Componente de preprocesamiento de datos . . . . . . .. ... .. ... ...

3.2.1.

Actualizacion del input del sistema actual . . . . . .. ... ... ..

v

Tt W = =

© o N g O

12
15
15
16
16
17

17

18



3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.2.2. Importaciéon y preprocesamiento de tweets . . . . . . . . ... .. ..

Componente de Cémputo de Features . . . . . . .. ... .. ... .. ....

3.3.1.  Computo de features por cada dia del grupo de estudio . . . . . . ..

3.3.2. Construccion de tablas de métricas y matrices . . . . . . .. .. . ..

Componente de Clasificacion . . . . . . . . . . ... ... ... ... ...

3.4.1. Pipeline de clasificacion con XGBoost . . . . . . . ... ... ... ..

Componente de Consolidacién de Resultados . . . . . . .. .. ... .. ...

3.5.1. Evaluacién del clasificador . . . . . . . . ...

3.5.2. Anélisis

Integracion de técnicas de procesamiento de lenguaje natural basados en contexto

de grupos y deteccion de anomalias . . . . . . . . ... ...

3.6.1. Adiciones al componente de Cémputo de Features . . . . . . ... ..

3.6.2. Adiciones al componente de Clasificacién . . . . . . .. .. ... ...

. Implementacion de la Solucién

4.1.

4.2.
4.3.

4.4.

4.5.

Actualizaciones

4.1.1. Programa de parsing de archivos .json comprimidos a ficheros .parquet

de formato en el preprocesamiento de datos. . . . . . . . ..

con libreria pyarrow . . . .. .. ..o

4.1.2. Actualizaciones en el preprocesamiento . . . . . . . ... ... L.

Actualizaciones

Actualizaciones de formato en los procesos de Clasificacién y Consolidacién de

Resultados . .

Integracion de un modelo de clasificacién basado en contexto con Transformers

de formato en el proceso de cémputo de features . . . . . . .

4.4.1. Seleccion y procesamiento de datos para la clasificacion . . . . . . . .

4.4.2. Integracion de embeddings de modelos pre-entrenados de transformers

ala clasificacidn . . . . . . . .

Otras implementaciones . . . . . . . . . . . ...

. Resultados

5.1. Medicién del tiempo de ejecucién . . . . . ..o
5.2. Casodeestudio . . . . . . . ...

2.3.

6.1.
6.2.
6.3.

Resultados . .
5.3.1. Proceso

de parsing . . . . . ...

5.3.2. Preprocesamiento y filtrado de tweets . . . . . . ... ... ... ..

5.3.3. Computo de features y preparacion del clasificador . . . . . . .. ..

5.3.4. Evaluacién del clasificador . . . . . . . . ...

. Discusién

Implicancias .
Limitaciones .
Trabajo Futuro
6.3.1. Trabajo
6.3.2. Visiéon

acortoplazo . . . . . ...

33
35
35
37
39
40
41
41
42
43
45
47

49
49

50
51
52

54
95
95

95
o6

58
o8
o8
60
60
61
63
67

71
71
72
72
73
73



7. Conclusiones
Bibliografia
Glosario
Anexos

Anexo A. Cédigos fuentes

A.1. Archivo de configuraciéon principal config.toml . . . . . . . . ... ... ...

A.2. Archivo de configuracion del experimento y grupos de estudio . . . . . . ..

A.3. Archivo de configuracion del topico en estudio . . . . . . ... ...

A.4. Archivo de configuracién de grupo de estudio . . . . . . . .. ...

A.5. Ejemplo de un tweet almacenado en notacién de objeto .json . . . . . . . ..

A.6. Légica del filtrado de tweets . . . . .

A.7. Funcién de parsing de archivos json a parquet . . . . . . . .. ... .. ...

Anexo B. Imagenes
B.1. Niveles de acceso a la API de Twitter

vi

75

77

80

83

83
83
84
85
86
87
88
39

90



Indice de Tablas

2.1.

5.1.
D.2.
5.3.
5.4.
D.5.

Métricas de evaluacion del clasificador XGBoost usando validacion cruzada, gru-
po de estudio location . . . . . . . . . . .
Distribuciéon de tiempos de ejecucion por proceso en segundos . . . . . . . . .
Métricas de evaluacion del clasificador actual, grupo de estudio location . . . .
Métricas de evaluacion del clasificador actual, grupo de estudio stance . . . . .
Métricas de evaluacion del clasificador actualizado, grupo de estudio location .
Métricas de evaluacion del clasificador actualizado, grupo de estudio stance . .

vii

24
66
68
68
69
70



Indice de Ilustraciones

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

2.8.
2.9.

2.10.

2.11.

3.1.
3.2.

3.3.

3.4.

3.5.
3.6.

Diagrama resumen del funcionamiento de un Decision Tree . . . . . . . . . ..
Diagrama resumen del funcionamiento del clasificador Random Forest . . . . .
Diagrama resumen del funcionamiento del método de ensamblado Boosting . .
Diagrama resumen del funcionamiento del clasificador XGBoost [4], donde se
observa que cada arbol se entrena secuencialmente. . . . . . . .. ... .. ..
Diagrama de ejemplo del célculo del factor de calidad presentado en el estudio de
XGBoost [4]. Se puede ver que solo se necesita sumar el gradiente y el hessiano
por cada hoja, y luego aplicar la férmula para obtener el factor. . . . . . . ..
Diagrama resumen del funcionamiento de la arquitectura transfomer [13]
Diagrama resumen del funcionamiento el codificador (encoder) de la arquitectura
transformer. El input corresponde a una lista de tokens, los cuales son integrados
a una serie de vectores que luego son procesados por la red neuronal. El output
es una serie de vectores cuyos indices se corresponden con los tokens del input
original. . . . . ..
Diagrama de la metodologia ocupada para el trabajo ‘Every Colour You Are’ [3]
Articulo publicado en el diario ‘El Mercurio’ el dia 23 de Octubre de 2020 res-
pecto al trabajo ‘Bots don’t vote’ [6], donde se destacan los resultados obtenidos
en cuanto a la deteccion de bots, y al debate polarizado dentro de la discusion
del referendum constitucional . . . . . ... .00
Resultados del analisis de la discusién en torno a una nueva constitucion de
‘Bots don’t vote’ [6], donde se observa que el 80.71 % de los usuarios involucrados
fueron clasificados con la postura Apruebo . . . . . . . ... ... ... .. ..
Resultados oficiales informados por el Servicio Electoral de Chile del plebiscito
constitucional del ano 2020 [20] . . . . . . .. ..o
Diagrama resumen del diseno del sistema Tsundoku [6, 12] . . . . . ... ...
Estructura del directorio de configuracion y sus archivos principales dentro del
repositorio [12] . . . . ..o
Diagrama de comparaciéon del manejo y funcionamiento actual del dataset de
Tsundoku versus el sistema actualizado . . . . . . . ... ... ... ...
Diagrama de cémputo de features por dia del estudio . . . . . . ... ... ..
Diagrama de generacién de matrices y tablas para el input del clasificador . . .

Diagrama del pipeline de clasificacién . . . . . . . ... .00

viil

11

12
13

14

21

22

22
27

29

34
36
39
41



3.7.

3.8.

3.9.

5.1

5.2.
5.3.

5.4.

2.5.

0.6.

5.7.

0.8.
B.1.

Diagrama resumen del funcionamiento extendido del componente de computo
de features, donde se destaca la adicién de un nuevo dataset de caracteristicas
correspondiente a la lista de tweets sin procesar . . . . . .. ... ... L.
Diagrama resumen del funcionamiento extendido del componente de preparacion
del experimento, donde se muestra la generacién de una nueva matriz user-
embedding para el proceso de clasificacion . . . . . . .. ...
Diagrama resumen del funcionamiento extendido del componente de clasifica-
cion, donde se muestra la integracion de la nueva matriz user-embedding

Grafico de cantidad de tweets total por fecha, y previo al proceso e input al
sistema Tsudoku . . . . . . . ..
Gréfico de tiempo de ejecuciéon del proceso de parsing por cada dia del estudio
Grafico de comparacion en tiempos de procesamiento. Sistema actual versus
Actualizado . . . . . . ..
Gréfico de cantidad de tweets filtrados por dia durante el preprocesamiento por
keywords . . . . . . . e
Gréfico de tiempos de ejecucion en el computo de caracteristicas por dia, sistema
actual . . .. L
Grafico de tiempos de ejecucion en el computo de caracteristicas por dia, sistema

optimizado . . . . . . ...

Grafico de comparacion de tiempos de ejecucién en el computo de caracteristicas

Grafico de tiempos de ejecucién por proceso de computo . . . . . ... ...
Tabla de niveles de acceso a la API brindados por Twitter actualmente. . . . .

X

45

46

47

99
60

61

62

64

64

65

66
90



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

Las redes sociales han adquirido un papel crucial en los procesos de creacion de significado
dentro de las comunidades [1], y a medida que la tecnologia evoluciona, lo “social” se ha
convertido en algo més que relaciones entre personas. Estas actualmente brindan una gran
variedad de servicios de informacién que van desde entretenimiento, noticias, juegos, entre
otros. Sin embargo, la raiz de este tipo de plataformas se ha mantenido constante, y esta

corresponde a la comunicacion de ideas entre sus usuarios.

Las plataformas web han permitido la manifestacién y debates desde su misma génesis, y
los avances de la tecnologia no solo traen nuevas oportunidades de expresion con el resto del
mundo, si no que ademés nos permiten registrar estas interacciones en distintos formatos.
Durante el surgimiento de las primeras plataformas de tipo blog a mediados de los 90’ como
link.net o Blogger era comun ver este tipo de interacciones en formatos puramente web, pero
hoy en dia y con el refinamiento de algunas plataformas como Facebook es posible tener mayor
acceso a los datos de los participantes de una discusion.

Una de las redes sociales enfocada a este tipo de interacciones y que cuenta con una
gran penetracion en nuestro pais y en el resto del mundo occidental es Twitter. Desde su
fundacién el ano 2006 ha sido un referente en el mundo digital con su formato revolucionario
de microblogging, consagrandose como una red de alto impacto en lo referido a medios de
comunicacion y de generacion de discusiones. En consecuencia, Twitter ha llamado la atencion
de muchos académicos de distintas areas de investigacion, las que van desde ramas de la
lingiiistica hasta ciencias de datos y estadistica.

Twitter no solo es una red social, si no que también corresponde a un cimulo de in-

formacién que registra el como los seres humanos nos relacionamos digitalmente, lo que ha



suscitado una gran cantidad de preguntas de investigacion relativas a la comunicaciéon y a la
extraccion de datos a partir de texto. Lo anterior no es un topico realmente novedoso, puesto
que la extraccién automética de informacion a partir de textos ha sido un tema de investiga-
ciéon tremendamente importante dentro del area del procesamiento de lenguaje natural por
décadas.

Entre los principales problemas de investigacion relacionadas con la extraccion de infor-
macion de texto son el analisis de sentimientos, el reconocimiento de emociones, la mineria
de argumentos y, mas recientemente, la deteccién de postura. Esta ultima se considera un
subproblema del andlisis de sentimientos y busca identificar la opinién o actitud de un sujeto
hacia un concepto en particular. A diferencia del analisis de sentimientos, la deteccion de
postura se centra en detectar la alineacién y evaluacién del sujeto hacia un tema [2].

Aunque se han realizado investigaciones sobre la deteccién y clasificaciéon de postura en
Twitter, gran parte de ellas se han centrado en poblaciones anglosajonas y en su mayoria
se basan en datos de ciudadanos estadounidenses. Por lo tanto, surge la oportunidad de
investigar esta red social en el contexto de una poblaciéon de habla hispana, especificamente

en Chile, con el objetivo de obtener resultados méas cercanos a la realidad de nuestro pais.

Uno de los estudios mas recientes que ha aprovechado esta oportunidad para investigar
estas interrogantes en nuestro pais es el trabajo titulado ‘Fvery Colour You Are: Stance
Prediction and Turnaround in Controversial Issues’ [3]. En este estudio, se presenta una
metodologia para medir y caracterizar la postura politica de los usuarios que participan en
discusiones especificas sobre el debate del aborto en Chile y Argentina.

Esta metodologia permitié clasificar las posturas de las cuentas de Twitter a favor o
en contra de la legalizacion del aborto libre en ambos paises. Se basé en una medicién de
confianza que evaltia la probabilidad de adherencia a una postura por cada usuario. El proceso
de clasificacion se llevo a cabo mediante el uso de un clasificador basado en arboles de decisién
secuenciales conocido como XGBoost [4]. Ademds de la postura en torno a un tema, también
fue posible clasificar y caracterizar a los usuarios en diferentes atributos demograficos, como

género, edad, lugar de procedencia y relevancia dentro de la discusion.

Por otro lado, en los tltimos anos se ha visto el surgimiento de nuevas entidades que
generan contenido en las redes sociales, como lo son empresas o medios de comunicacion.
Sin embargo, también existen usuarios que no son administrados directamente por seres
humanos. Estos usuarios son conocidos como bots! y el contenido que producen puede simular

el comportamiento de un usuario comin en la aplicacién.

Aunque en general los bots en las redes sociales tienen comportamientos benévolos [5],
en los ultimos anos ha habido casos en los que los bots han sesgado las opiniones de los

L bots: Programa que realiza tareas automatizadas dentro de una red (ver Glosario)
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usuarios reales, manipulando y amplificando artificialmente el contenido compartido en las
redes sociales [6]. Esta situacién ha impulsado el desarrollo de métodos para detectar y
caracterizar los bots en las redes sociales [7, 8|, con el objetivo de comprender su papel en las

interacciones mediadas por plataformas de microblogging.

Entre las tltimas publicaciones relacionadas con la deteccion de bots se encuentra el estudio
titulado ‘Bots Don’t Vote, but They Surely Bother!: A Study of Anomalous Accounts in a
National Referendum’ [6], el cual se centrd en la discusién politica en torno al Referéndum
Constitucional chileno del afio 2020 en Twitter, y cuyo objetivo principal fue comprender
el papel de los bots en la discusion constitucional chilena. Para lograr esto, se utilizo la
metodologia desarrollada en el trabajo previo mencionado, ‘Every Colour You Are’ [3], y se
adapto para incluir la deteccion de bots.

El procedimiento para detectar los bots entre los numerosos usuarios que participan en
una discusiéon se basa en la premisa de que este tipo de cuentas muestran comportamientos
anémalos en comparacién con el resto de la poblacién [8]. Con esta suposicién como base,
se empled el algoritmo de deteccién de anomalias denominado Isolation Forest [9, 10] para
identificar comportamientos anémalos dentro de la plataforma y determinar qué usuarios
podrian ser considerados como bots.

Asi nace Tsundoku, un sistema de andlisis y caracterizacion de las discusiones en Twitter
implementado en lenguaje Python, que recopila la metodologia desarrollada en los trabajos
‘Every Colour You Are’ [3] y ‘Bots Don’t Vote’ [6] para el estudio de las discusiones en torno
a un tema configurable. Este sistema ha sido creado por el profesor Eduardo Graells Garrido
y ha sido utilizado por académicos de diversas areas para analizar grandes volimenes de
datos de la plataforma Twitter [11]. El codigo de Tsundoku esté disponible puiblicamente en
GitHub [12] y sienta las bases de este trabajo.

1.2. Motivacion

Si bien el trabajo ‘Bots Don’t Vote’ [6] logrd estudiar el impacto que generaron los bots
a la discusion constitucional, este sistema presenta algunas limitantes. Lo anterior se debe a
que el sistema Tsundoku es bastante restrictivo en cuanto al tipo y a la estructura de datos
que puede procesar, generando algunas dificultades de uso.

En primer lugar, el proceso de extraccién de datos ocupa la API v1.1 de Twitter, que
impone restricciones significativas en la cantidad de tweets? obtenidos. Para superar esta
limitacion, se desarrollé un programa que solicita constantemente datos a la plataforma y

distingue entre tweets previamente obtenidos y los nuevos obtenidos de forma continua.

2 tweet: un mensaje publicado en Twitter que contiene texto, fotos, GIF o video (ver Glosario)
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El profesor Eduardo Graells ha desempenado un papel fundamental en el desarrollo del
proceso de obtencién de datos, lo que ha resultado en una gran cantidad de informacion
acumulada desde principios de 2020 hasta finales de 2022. En promedio, se recopilan un
millon de tweets diarios, los cuales se almacenan continuamente en formato de JavaScript
Object Notation (.json) y constituyen la base de datos principal del sistema Tsundoku.

Sin embargo, esta acumulacion de datos ha presentado dificultades en su manejo debido al
uso de archivos no 6ptimos para el procesamiento de datos a gran escala. El manejo de grandes
volimenes de tweets en formato .json ha ralentizado considerablemente las operaciones y la
generacion de tablas, lo que se convierte en el principal desafio a abordar.

Ademas, se ha observado un rendimiento insatisfactorio en algunos clasificadores de Tsun-
doku. Especificamente, los resultados obtenidos con el clasificador del lugar de procedencia
de los usuarios no cumplen con las expectativas. El porcentaje de precisién® global del clasi-
ficador en este grupo de estudio es del 23 % con un promedio ponderado de 27 %, siendo las
categorias de ruido (noise) con un fI-score* de 0.59 y las detecciones de la regiéon metropoli-
tana con 0.28 las que presentan los resultados méas favorables.

Este bajo rendimiento del clasificador abre una oportunidad de mejora, permitiendo la
integracién de mas datos de los usuarios o el uso de herramientas de procesamiento de len-
guaje natural. Actualmente, el funcionamiento de Tsundoku se basa en un clasificador de
arboles de decision, que si bien es rapido en términos de entrenamiento y ejecucion, limita
el procesamiento de texto a nivel de tokens. El clasificador principal recibe como entrada
una serie de matrices que contienen informacién de las interacciones de los usuarios como

retweets® y el vocabulario utilizado por los usuarios dentro del conjunto de datos del estudio.

Hasta el momento, no se ha incorporado ninguna tecnologia o herramienta de procesa-
miento de lenguaje natural basada en contexto. La integracién de una nueva herramienta
de NLPS podria conducir a mejores resultados en el proceso de clasificaciéon de postura y
caracterizacion de los usuarios, e incluso permitir la exploraciéon de nuevas preguntas de
investigacion relacionadas con la plataforma. Esta incorporacién de herramientas de NLP
basadas en contexto tiene el potencial de enriquecer y mejorar significativamente las capaci-
dades de clasificacion y analisis actuales del sistema.

Tsundoku ya ha demostrado ser tremendamente 1til tanto a nivel académico al permitir
estudiar comportamientos dentro de la red social Twitter, como para andlisis estadistico y
de contingencia que ha llevado el trabajo a la prensa. Agilizar y facilitar su uso a nuevos
investigadores puede potencialmente generar nuevas investigaciones en torno a las Ciencias

Sociales Computacionales, un area de la Ciencia de la computacion que esta en auge.

3
4
5
6

Precisién o precision: métrica de evaluacién que mide la precisién de un clasificador (ver Glosario)
Valor-F o fI-score: estadistica que junta la precision y la exhaustividad de un clasificador (ver Glosario)
retweets: Corresponde a un tweet que es compartido o difundido piblicamente (ver Glosario)

Natural Lenguage Processing o Procesamiento de Lenguaje Natural en espanol
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1.3. Objetivos

Vista la oportunidad de optimizacion y de mejoras al sistema de anélisis y caracterizacion
de discusiones Tsundoku, el objetivo principal de este trabajo es el de actualizar e integrar
herramientas de procesamiento masivo de datos al sistema, que permitan una lectura y un
manejo de archivos mucho mas eficiente. A lo anterior se le suma también la exploracién
e incorporacion de nuevas tecnologias al proceso de clasificacién actual del sistema, que
incluyan algin enfoque contextual del texto para la deteccion de postura y otras métricas

demograficas.

Es posible desglosar el objetivo anterior en una serie de objetivos mas concretos:

1. Integracion de alguna herramienta de procesamiento masivo de datos, que permita tra-

bajar tanto dataframes como archivos de forma mas eficiente.

2. Actualizar el sistema actual para deprecar el uso de archivos .json, y sustituirlo a al-
gin archivo de estructuras comprimidas, de acuerdo a la tecnologia ocupada para el

procesamiento de datos.

3. Extender el proceso de clasificacion, integrando nuevas tecnologias de procesamiento de
lenguaje natural o similares basadas en aprendizaje basado en contexto.

4. Documentar y distribuir el codigo del proyecto de forma ordenada, y que facilite su uso
para aquellos nuevos usuarios que deseen ocupar el sistema.



Capitulo 2

Marco Teérico y Antecedentes

Antes de adentrarse en los detalles del funcionamiento y los antecedentes del sistema
Tsundoku, es esencial comprender el concepto de clasificacion, y el marco tedrico relacionado
con la deteccién de postura y el procesamiento de texto.

Un clasificador es un algoritmo de aprendizaje automético que se utiliza para asignar
una etiqueta (label) o categoria a una entrada desconocida basdndose en sus caracteristicas
observadas. Estos modelos se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones para tomar

decisiones y realizar predicciones basadas en datos.

El objetivo principal de un clasificador es aprender patrones y relaciones entre las carac-
teristicas de los datos de entrenamiento para hacer predicciones precisas sobre nuevos datos
no etiquetados. Estas predicciones se basan en la informacién adquirida durante el proceso
de entrenamiento, donde el algoritmo ajusta sus parametros para optimizar el rendimiento
en la tarea de clasificacion.

Dentro de este esquema, se encuentra el area del procesamiento de lenguaje natural, tam-
bién conocido como Natural Language Processing o NLP. E1 NLP es un campo de las ciencias
de la computacion y la lingtiistica que se enfoca en permitir a las maquinas comprender, in-

terpretar y generar lenguaje humano de manera natural.

El NLP implica una serie de tareas, incluyendo el procesamiento de texto, andlisis de
sentimientos, traduccion automatica, extraccion de informacion y clasificacion de texto. Res-
pecto a los modelos de clasificacién de texto, el objetivo es asignar una etiqueta o categoria
especifica a un texto dado, como identificar el sentimiento de una resena, clasificar temas de

articulos o detectar spam en correos electrénicos.

Aqui encontramos la deteccién de postura (también conocida como anélisis de sentimiento
de opinién o deteccién de polaridad). Esta es un area del procesamiento de lenguaje natural



que se enfoca en identificar y categorizar la actitud, emocién o sentimiento expresado en un
texto hacia un tema o entidad especifica [2].

La deteccién de postura es una tarea desafiante debido a la ambigliedad y la variabilidad
lingiiistica del lenguaje humano. Las opiniones pueden expresarse de multiples formas y
pueden estar implicitas o explicitas en el texto. Ademas, el contexto y las palabras utilizadas
pueden influir en la interpretaciéon de la polaridad del sentimiento.

2.1. Modelos de Clasificacion

2.1.1.  Arboles de decisién (Decision Trees)

Un arbol de decisién (o Decision Tree) es un algoritmo de aprendizaje automdtico no
paramétrico, que se utiliza tanto para tareas de clasificaciéon como de regresién. Tiene una
estructura jerarquica en forma de arbol, que consta de un nodo raiz, ramas, nodos internos

y nodos hoja.

Decision Node _—)»Root Node

(o T T # _____ Y ‘l'

| Sub-Tree

Decision Node

|
v v

Decision Node

| |
i v v

T o — — m— — —

Leaf Node Leaf Node Leaf Node Decision Node
N e e e e e e |
Leaf Node Leaf Node

Figura 2.1: Diagrama resumen del funcionamiento de un Decision Tree

El algoritmo de arbol de decision busca dividir el conjunto de datos de entrenamiento en
subconjuntos homogéneos en funcién de las caracteristicas. Comienza con el nodo raiz que
representa todo el conjunto de datos y selecciona la caracteristica que mejor divide los datos
en subconjuntos mas puros con respecto a las etiquetas. Esta caracteristica se convierte en

un nodo de decisién, y el conjunto de datos se divide en diferentes ramas del arbol.



El criterio de division de estos conjuntos suele basarse en la medida de Impureza de
Gini, obtenido al sumar la probabilidad de cada elemento siendo elegido multiplicado por la

probabilidad de un error en su categorizacion:

o) =3 H1 - f)=1-3f 2.1)

Donde f; corresponde a una fraccién del conjunto de datos etiquetados con un valor i, y m
corresponde a la cantidad de etiquetas. Equivalentemente, existen otras variantes de arboles
de decisién que suelen ocupar una medida de ganancia de informacion, la cual esta basada

en el concepto de entropia en teoria de la informacion:

Ip(f) = _ifilogQ fi (2.2)

El aprendizaje del clasificador de arboles de decisiéon emplea una estrategia de dividir y
conquistar (divide and conquer), al realizar una busqueda dvida para identificar los puntos
6ptimos de division dentro de un arbol. Este proceso de division se repite de manera descen-
dente y recursiva hasta que todos los registros han sido clasificados bajo etiquetas de clase
especificas, o hasta que se alcanzan condiciones de parada previamente definidas, como el
tamano minimo del subconjunto o la profundidad maxima del arbol.

2.1.2. Random Forest

Un Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza tanto para
tareas de clasificacién como de regresién. Es una técnica de ensamble que combina multiples
arboles de decision independientes para mejorar la precision y la generalizacion del modelo.
Este ensamble se realiza calculando la ponderacion de las respuestas de cada uno de estos
arboles, o tomando la mayoria entre todos ellos.

Dado un conjunto de entrenamiento X = xi,...,x, con las etiquetas Y = y,...,y,, se
crean muestras aleatorias con reemplazo del conjunto de entrenamiento original B veces.
Este proceso de seleccion aleatoria es conocido como bagging.

Luego, para cada b =1, ..., B:
1. Se selecciona la muestra con reemplazo de n ejemplos de entrenamiento de X e Y,
llamados X3, Y.

2. Se entrena un arbol de decisién (seccién 2.1) f, en X, Y.
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Después del entrenamiento, las predicciones para muestras no etiquetadas x’ se pueden hacer
promediando las predicciones de todos los drboles de decisién individuales en z':

i) = 5 X 5@ (2.3

Donde f(z') representa la prediccién final promediada para la muestra 2’ vy f,(z') es la
prediccion del arbol b para 2.

DECISION TREE-1 DECISION TREE-1 DECISION TREE-1

v v v

RESULT-1 RESULT-2 RESULT-N

—p | MAJORITY VOTING / AVERAGING | €]

FINAL RESULT

Figura 2.2: Diagrama resumen del funcionamiento del clasificador Random
Forest

2.1.3. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost [4] es un algoritmo de aprendizaje automético que integra Random Forest junto
con la técnica de Boosting. Este modelo se basa en la construcciéon iterativa de arboles de
decisién, donde cada arbol se enfoca en corregir los errores del modelo anterior.

Boosting es una técnica de modelado de conjuntos que intenta construir un clasificador
fuerte a partir de varios clasificadores débiles. Esto se logra definiendo un tnico modelo
utilizando varios modelos débiles, que a diferencia de la metodologia de Random Forest,
estos son entrenedados secuencialmente y no en paralelo.
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Figura 2.3: Diagrama resumen del funcionamiento del método de ensambla-
do Boosting

Primero, se construye un modelo a partir de los datos de entrenamiento. Luego se constru-
ye el segundo modelo, que intenta corregir los errores del modelo anterior. Este procedimiento
se repite y se agregan modelos iterativamente hasta que todo el conjunto de datos de entre-
namiento sea predicho correctamente, o se llegue a un niimero maximo de modelos.

En el algoritmo XGBoost, estos modelos son justamente arboles de decision creados de
forma secuencial. Los pesos juegan un papel importante, ya que estos se asignan a todas las
variables independientes que luego se alimentan a cada arbol de decision para el entrenamien-
to. El peso de las variables que son predichas incorrectamente por el arbol van aumentando

en cada iteracion, y estas variables son luego alimentadas al siguiente arbol de decision.

Tal como lo indica la figura 2.5, el objetivo principal de XGBoost es el célculo de la
prediccion de x;, la cual puede definirse como:

?Qz':éb(xi)zz_:fk (xi), fe€F (2.4)

Donde se define el dataset como X = xq, ..., x,, con las etiquetas Y = yq, ..., y,, vy cada fi
corresponde a un modelo de arbol de decisién en F, el espacio de modelos de XGBoost.

Debido a que cada uno de estos arboles no son independientes entre si, no es posible
calcular directamente este factor, si no que es necesario realizar una optimizacién de una

funcién objetivo definida en funciéon de cada fy.
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Figura 2.4: Diagrama resumen del funcionamiento del clasificador XGBoost
[4], donde se observa que cada drbol se entrena secuencialmente.

Asi, sea [ una funcién de pérdida diferenciable, K un ntiimero de modelos débiles (en este
caso Decision Trees), a una tasa de aprendizaje, y ) un término de regularizacién de la
complejidad del modelo. Se puede definir la funciéon objetivo £ como:

L(¢) = Zl (T, yi) + ZQ (fr)
' 1’“ (2.5)
donde Q(f) =~T + §>\||w||2

Debido a que el modelo es entrenado de forma secuencial, se puede definir la funcién

objetivo en términos de la predicciéon de la iteracion ¢t como sigue:

Lo = En:l (yi,@z(t_l) + fi (Xz)) +Q(f1) (2.6)

=1

A la cual se le calcula el segundo término de su Serie de Taylor” para poder optimizar £

de forma mas eficiente, obteniendo:

£0 2 3 [t (118070 + gufu () + 5 (2)] + 2. (f) (2.7)

=1

donde g; = Oyu-1)! (yl-, gj(t_l)) corresponde al calculo del gradiente, y h; = 8§(t,1)l (yi, gj(t_l))
corresponde al hessiano. Finalmente se puede obtener la funcién objetivo simplificada:

" Serie de Taylor: aproximacién de funciones mediante una serie de potencias (ver Glosario)
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iihﬁxz+iﬁﬂx)+9@) (2.8)

=1

Al expandir Q) en la ecuacién 2.8 ya es posible determinar un factor de calidad, el cudl
puede ser usado para el entrenamiento del clasificador. Este factor es equivalente a las métricas
ocupadas para la division de subconjuntos en los arboles de decisiéon como la Impureza de
Gini (ecuacién 2.1, seccién 2.1.1), pero derivado de muchas funciones objetivo:

2
1 T ( S gl)
52 +9T (2.9)
2 2 Yer, bt A
Instanceindex  gradient statistics
1 @ g1.h1 N
y y I = {2,3,5}
2 g2 h2 — Gs=g2+g3+gs
. L ={1} L= {4} H3 = hy + h3 + hs
3 g3,h3 G1=mn G2 = g4
H =h Hy=hy
A
% Obj = =%, 745 +
5 g5, h5

The smaller the scoreis, the betterthe structure is

Figura 2.5: Diagrama de ejemplo del cdlculo del factor de calidad presentado
en el estudio de XGBoost [4]. Se puede ver que solo se necesita sumar el
gradiente y el hessiano por cada hoja, y luego aplicar la férmula para obtener
el factor.

2.1.4. Transformers

Los Transformers [13] son una arquitectura de red neuronal que ha revolucionado el campo
del procesamiento del lenguaje natural en los tltimos afios. Los Transformers han demostrado
ser altamente efectivos al capturar relaciones de largo alcance en el texto, sin requerir una
secuencia ordenada de entrada.

Lo que distingue a los Transformers de otras opciones de clasificacién de texto es su
capacidad para capturar la semantica global del texto. Esto se logra mediante el uso de me-
canismos de atencién, que permiten a la red enfocarse en partes relevantes del texto durante
el proceso de codificacion (encoder) y decodificacién (decoder). Al asignar diferentes pesos a
las palabras en funcion de su relevancia contextual, los Transformers pueden identificar las
conexiones mas importantes en el texto y comprender mejor su significado.
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Figura 2.6: Diagrama resumen del funcionamiento de la arquitectura trans-
fomer [13]

El encoder toma una secuencia de entrada y la procesa para extraer informacion tutil y
representativa. FEsta compuesto por varias capas idénticas, generalmente llamadas capas de
atencion o self-attention, que trabajan en paralelo para procesar la secuencia de entrada de
manera no secuencial. Cada capa de atencion en el encoder tiene dos subcapas:

1. Self-Attention Layer: En esta subcapa cada token de la secuencia de entrada se compara
con todas las demés en la misma secuencia para calcular una puntuacién de atencion.
Esta puntuacién indica cuanta atencion debe prestar el modelo a cada token en relacion
con las demas. Luego, se pondera la entrada segiin estas puntuaciones de atencion para

obtener una representacion contextualizada.
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2. Feed-Forward Neural Network: Después de la subcapa de self-attention, las representa-
ciones contextualizadas pasan a través de una red neuronal de avance (feed-forward)

para aprender representaciones mas complejas.

Embedding[ w ] [ w2 J [ w's J [ B ] [ Ws J
to vocab + T T T ‘I‘ T

softmax [
I I T I I

Lo J (o J (o J (o J [0 ]

1.

Transformer encoder

Embedding I T T T I

[ wi | [ we | ws | [masa | [ ws
Lo L Ll

Figura 2.7: Diagrama resumen del funcionamiento el codificador (encoder)
de la arquitectura transformer. El input corresponde a una lista de tokens,
los cuales son integrados a una serie de vectores que luego son procesados
por la red neuronal. El output es una serie de vectores cuyos indices se
corresponden con los tokens del input original.

Por otro lado, el decoder también consta de multiples capas de atencién, pero su objetivo
es generar una secuencia de salida basada en la informacion contextualizada del encoder.
Funciona en un modo generativo, donde predice un token a la vez en la secuencia de salida.
El decoder toma como entrada una secuencia de salida parcial y la procesa para generar
palabras adicionales en cada iteracion. Al igual que en el encoder, cada capa del decoder
tiene dos subcapas:

1. Masked Self-Attention Layer: A diferencia del encoder, el decoder tiene una subcapa de
self-attention con mascara que impide que las palabras futuras influyan en las palabras
anteriores durante la generacion. Esto garantiza que la generacion sea autoregresiva, lo
que significa que el modelo genera secuencialmente una palabra a la vez basada en las

palabras generadas previamente.

2. Encoder-Decoder Attention Layer: En esta subcapa, el decoder calcula la atencién sobre
las representaciones contextualizadas del encoder para obtener informacién sobre el con-
texto relevante de la secuencia de entrada. Esta informacion ayuda al decoder a tomar

decisiones mas informadas durante la generacién.
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Esta arquitectura ocupa una herramienta sumamente potente para la clasificacién de texto,
conocida como embedding. Los word embeddings son representaciones numéricas que captu-
ran el significado seméantico de las palabras en un espacio vectorial. Estas representaciones
permiten que los modelos de clasificacion de texto comprendan las similitudes y relaciones
entre las palabras, lo que mejora la precision de las predicciones.

2.14.1. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [14] es un modelo de
lenguaje basado en Transformers desarrollado por Google, y se compone de varias capas de
codificadores (encoders). Este modelo ha sido revolucionario en el campo del procesamiento
del lenguaje natural debido a su capacidad para capturar la semantica y el contexto de las
palabras en un texto.

A diferencia de los modelos de lenguaje tradicionales que se entrenaban de manera uni-
direccional, BERT utiliza un proceso de entrenamiento de lenguaje previo masivo en el que
se expone al modelo a grandes cantidades de texto en inglés sin etiquetas. Esto permite que
el modelo aprenda representaciones contextuales de las palabras, lo que lo hace muy efectivo
en tareas de clasificacion de texto y comprensioén del lenguaje.

Una de las principales ventajas de BERT es su capacidad de atencién bidireccional. Esto
significa que el modelo puede tener en cuenta tanto el contexto anterior como el posterior de
una palabra al procesarla. Esto es especialmente 1til en tareas de comprension del lenguaje
donde el significado de una palabra puede depender del contexto en el que se encuentra.
Ademas, BERT es capaz de capturar relaciones sintacticas y seméanticas complejas en el
texto, lo que mejora su capacidad para entender y representar la estructura lingiiistica.

Otra ventaja importante de BERT es su capacidad para transferir el conocimiento apren-
dido de tareas de lenguaje previo a tareas especificas. Esto se logra mediante un proceso
conocido como ajuste fino (fine tunning), en el que el modelo se entrena en un conjunto de
datos etiquetados especifico para la tarea que se desea abordar.

2.1.4.2. BETO

BETO [15] es una variante del modelo BERT especificamente adaptada para el idioma
espafiol. Desarrollado por investigadores del Departamento de Ciencias de la Computacién
de la Universidad de Chile, BETO ha sido entrenado en un gran corpus de textos en espanol
y ha demostrado ser altamente efectivo en tareas de procesamiento del lenguaje natural en
este idioma. Al ser una adaptacion de BERT, BETO hereda las capacidades de atencién
bidireccional y la capacidad de capturar contextos y relaciones complejas en el texto.
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2.2. Trabajos Relacionados

En los ultimos anos se han desarrollado diversos trabajos de investigacién cuyo fin es
la caracterizacion de postura en base a datos de texto, los que van desde metodologias de
clasificaciéon, o también estudios enfocados a algtin publico y topico especificos. La mayoria
de estos trabajos se han desarrollado bajo poblaciones angloparlantes, pero como se mencion6

anteriormente, también se han hecho investigaciones en nuestro pais.

2.2.1. ‘Multilingual stance detection in social media political de-
bates’

El articulo ‘Multilingual stance detection in social media political debates’ [16] se enfoca
en el desarrollo de un modelo avanzado para la detecciéon de postura en debates politicos en
redes sociales, desarrollado por académicos de la Universita degli Studi di Torino, Italia. Los
autores propusieron un modelo llamado MultiTACOS, que es una extensién de un modelo
anterior desarrollado por los mismos autores el ano 2016.

El modelo predecesor de MultiTACOS (denominado i{TACOS [17]) utilizaba principal-
mente un clasificador probabilistico Naive Bayes para la deteccion de postura. El dataset
bajo estudio correspondia a la discusién presidencial estadounidense del ano 2016 (Hillary
Clinton contra Donald Trump), demostrado ser altamente exitoso al coincidir con resultados

de diversas encuestas de opiniéon de ese entonces.

Este modelo fue entrenado utilizando metadata de los usuarios que interfirieron en el
debate presidencial y denominados Features Estructurales, correspondientes a sus nombres de
usuario, descripciones, y por supuesto sus tweets. Ademas, se incluyeron datos de interacciones
sociales denominados Features Contextuales, los cuales incluyen datos de los retweets y quotes

para analizar su impacto en la deteccién de postura dentro del grupo de estudio.

Basandose en el éxito de iTACOS, los autores propusieron desarrollar una versiéon mejorada
y ampliada del modelo. El enfoque principal de este tltimo fue expandir el modelo original
para funcionar en multiples idiomas, recopilando recursos relacionados con temas politicos
en inglés, francés, italiano, espafiol y catalan. Esto incluyé la creacién de nuevos corpus de
texto, asi como el uso de corpus de referencia existentes en tareas de deteccién de postura y

evaluacion de desempenio ampliamente conocidos en el area.

Si bien el trabajo ‘Multilingual stance detection’ [16] no es de los primeras propuestas de
deteccion de postura, si es una de las primeras en ocupar modelos de clasificacion basados
en tokens. Esta investigacion ha demostrado el éxito de este tipo de sistemas, y su posible
adaptabilidad a datos de nuestro propio pais.
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2.2.2. ‘DeBot: Twitter Bot Detection via Warped Correlation’

El estudio ‘DeBot: Twitter Bot Detection via Warped Correlation’ [7] fue llevado a cabo
por académicos de la Universidad de Nuevo México en el afio 2016. Su objetivo principal era
detectar bots en Twitter mediante la identificacién de cuentas altamente correlacionadas entre
si. Estas cuentas exhibian comportamientos similares en términos de diferencias temporales

en sus publicaciones y contenido.

La premisa del estudio se basaba en la idea de que los usuarios auténticos en una red social
no podrian mantener comportamientos similares durante periodos de tiempo extensos. Esta
premisa se relaciona directamente con la nocion de que los bots tienden a carecer de compor-
tamientos organicos en comparacién con los usuarios reales, lo que permitiria detectarlos al

analizar su comportamiento dentro de un intervalo de tiempo definido.

Para lograr este objetivo, los investigadores propusieron un sistema que busca identificar
grupos de usuarios altamente correlacionados en un intervalo de tiempo. Introdujeron un
parametro de correlacion denominado ‘warped correlation’, el cual mide el grado de correlacion
y la frecuencia de publicacién de los usuarios dentro del periodo de tiempo especificado.

Utilizando técnicas de aprendizaje no supervisado como clustering, se pudieron detectar y
analizar grupos de usuarios con coeficientes de correlacion similares. Los resultados obtenidos
fueron altamente prometedores, alcanzando una precision de hasta el 99.5 % en la deteccion

de grupos de usuarios con comportamientos sincronizados.

2.2.3. ‘Online Human-Bot Interactions: Detection, Estimation,
and Characterization’

El articulo ‘Online Human-Bot Interactions: Detection, Estimation, and Characterization’
[8] fue escrito por académicos de la Universidad de Indiana y la Universidad del Sur de
California en 2017. Su objetivo principal era detectar bots mediante el estudio y andlisis del
comportamiento de los usuarios en la red social Twitter.

A diferencia del estudio anterior ‘DeBot’, la metodologia utilizada en este articulo se
adentr6 en las diferentes caracteristicas que conforman un usuario dentro de la red social
mas alla de las posibles correlaciones temporales entre dos o mas individuos. La premisa
indicaba que no solo se podrian detectar usuarios artificiales mediante correlaciones entre si,

si no que estos presentan ciertas caracteristicas que podrian identificarlos del resto.

Entre las caracteristicas utilizadas para la deteccion de bots se incluyen los amigos de un

usuario, los patrones de conexiones en la red, la actividad en series de tiempo y, por supuesto,
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los tweets de cada usuario. Cada una de estas caracteristicas fue procesada y utilizada para
agrupar a los usuarios con parametros similares mediante el uso de la técnica de aprendizaje

no supervisado clustering.

El estudio analiz6 las interacciones en linea entre humanos y bots, con el objetivo de detec-
tar patrones de comportamiento y distinguir entre cuentas auténticas y cuentas automatiza-
das. Se exploraron diferentes enfoques y técnicas, incluyendo el analisis de las caracteristicas
de los usuarios y la deteccion de anomalias en su comportamiento.

El uso del aprendizaje no supervisado y las técnicas de clustering permitieron identificar
grupos de usuarios con comportamientos similares pero no necesariamente correlacionados,
lo que ayudé a distinguir entre usuarios humanos y bots. Estos hallazgos proporcionaron una
mejor comprension de las interacciones en linea y contribuyeron al desarrollo de estrategias

mas efectivas para detectar y caracterizar la presencia de bots en Twitter.

2.2.4. ‘Every Colour You Are: Stance Prediction and Turnaround
in Controversial Issues’

Por otro lado, se tiene la publicacién ‘Every Colour You Are: Stance Prediction and Turna-
round in Controversial Issues’ [3] desarrollada por los académicos Eduardo Graells-Garrido
(Universidad de Pompeu Fabra), Ricardo Baeza-Yates (Universidad de Waterloo) y Mounia
Lalmas (Universidad de Glasgow).

El objetivo principal de este estudio fue comprender y predecir la postura de los usuarios
en relacién con temas controversiales en la red social Twitter. El topico en estudio fue la
discusion del aborto en Chile y Argentina, enfocandose en analizar cdmo los usuarios expresan
su postura y como esta puede cambiar a lo largo del tiempo. Esto ultimo lo convirtié en uno

de los primeros trabajos en investigar la detecciéon de postura en un contexto latino.

Para lograr esto, se ocupé el modelo de clasificacién basado en arboles de decision XGBoost
(seccion 2.1.3). Para lo anterior, se procesaron los tweets de los usuarios y se extrajeron
caracteristicas relevantes como el contenido textual y la informacion asociada con cada tweet,
sus usuarios, y también las interacciones que estos tengan con el resto. Este procesamiento
genera una serie de matrices que relacionan a cada usuario con los tokens que haya ocupado

en su discurso, y también matrices que indican las interacciones entre los usuarios.

Ademas, si bien es posible obtener una gran cantidad de datos de los usuarios involucrados
en el estudio, tanto el lugar de procedencia de cada uno de ellos como el género del usuario
no es un parametro obligatorio dentro de cada perfil. Por lo anterior, solo una pequena
parte de la fuente de datos principal de Tsundoku contiene este dato demografico, llevando a

incluir estas caracteristicas al proceso de clasificacion del sistema. Estas métricas podrian ser
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relevantes para el estudio y segmentacion de poblaciones al analizar los resultados obtenidos.

Es importante tener en cuenta que la informacion recopilada de Twitter puede estar sesga-
da a la poblacién real, por lo que este sesgo fue medido y estudiado en otro trabajo relacionado
realizado bajo el mismo tépico de discusién [18]. Sin embargo, los resultados obtenidos en

este estudio fueron muy interesantes y proporcionaron una comprension mas profunda de la

discusién sobre el tema del aborto en dichos paises.
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MICRO-BLOG POSTS i
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Controversial Issue  pRe-PROCESSING LABELING VALIDATION Profile PROFILE DEMOGRAPHIC ATTRIBUTES
Discussion Content Terms = Demographics
Link Domain(s) Regular Expression
Creation Date (———= onDestription
Manual Labels
PROFILE STANCE ADHERENCE
ST Profle Stance AT EACH PERIOD P aRcE TINRahant
) (at Several Periods) (RQ2)
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but are specific to cultural creation of a hald-out set
traits. for classifier calibration.

the context of the controversial
issue (e, legislative events)

Twveets with ambiguous
expressions (noise) are

users with 40+ years
“ old
emoved

Figura 2.8: Diagrama de la metodologia ocupada para el trabajo ‘Fvery
Colour You Are’ [3]

El diagrama de la ilustracion 2.8 muestra de manera resumida como funciona el la arqui-
tectura del sistema desarrollado en este trabajo. Este servird como una referencia importante
para la documentacion y el entendimiento del sistema Tsundoku a lo largo de este trabajo,
proporcionando una visién general de su funcionamiento y componentes principales.

2.2.5. ‘Bots don’t vote, but they surely bother!: A Study of Ano-

malous Accounts in a National Referendum’

El dia 18 de Octubre del ano 2019 en Santiago de Chile se presencié el llamado ‘Estallido
Social’, 1o que correspondié a una gran cantidad de manifestaciones a lo largo del pais exi-
giendo equidad y dignidad en demandas tanto sociales como econémicas. Este evento fue un
hecho historico en la sociedad chilena, y llevé a una discusion profunda en torno a la escritura

de una nueva constitucion.

Como resultado de esta discusion, el 25 de octubre de 2020 se llevé a cabo un referéndum
constitucional sin precedentes en la historia de Chile. Este plebiscito generd intensas conver-
saciones en las redes sociales, caracterizadas por la desinformacion y la polarizacion politica

extrema.
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Con el objetivo de caracterizar a los usuarios involucrados en esta discusién en la plata-
forma de microblogging Twitter, se realizo el estudio ‘Bots don’t vote, but they surely bother’,
llevado a cabo por los mismos académicos que desarrollaron el trabajo mencionado anterior-
mente, ‘Every Colour You Are’ (seccién 2.2.4).

2.2.5.1. Objetivos y Metodologia

El objetivo principal de ‘Bots don’t vote’ [6] fue caracterizar a los usuarios y la discusién
en torno al plebiscito de 2020 en Chile, ocupando atributos demogréficos como el vocabulario
ocupado en la discusién. Ademads, se incorporé la deteccion de bots en la plataforma para
determinar el impacto de este tipo de usuarios en la discusion y analizar como afectaron las

interacciones en linea.

Para lograr esto, se ampli6 el sistema de caracterizacion desarrollado en el trabajo ‘Every
Colour You Are’ mediante la incorporaciéon de técnicas de deteccién de anomalias. La premisa
de este enfoque es similar a la del trabajo ‘Online Human-Bot Interactions’ (seccién 2.2.3),
que propone identificar usuarios artificiales mediante la deteccién de caracteristicas andmalas
mas alld de las correlaciones con otros usuarios.

Asi nacié Tsundoku, un sistema de caracterizacion de discusiones en Twitter que permite
detectar la postura de los usuarios en relaciéon con un tema de discusién y, a su vez, identificar
usuarios anéomalos dentro de esa discusion. Este trabajo fue desarrollado en lenguaje python,

y los datos fueron recopilados por el mismo profesor Eduardo Graells.

El clasificador utilizado en Tsundoku, al igual que en ‘Fvery Colour You Are’, se basé en el
modelo de clasificacion XGBoost 2.1.3. Por otro lado, la deteccion de bots se realizé mediante
el entrenamiento de un modelo conocido como Isolation Forest [9, 10], que se utiliza para la
deteccion de anomalias.

El desarrollo de Tsundoku permitié un analisis mas profundo de la discusién en Twitter
relacionada con el plebiscito de 2020, y brind6é una herramienta para identificar patrones de
comportamiento de usuarios y la presencia de bots en la plataforma.

2.2.5.2. Resultados e Impacto

La aplicacion de este sistema permitio identificar y separar de manera efectiva a los bots
en el contexto de la discusién constitucional chilena en Twitter. Este estudio revel6 que si
bien la cantidad de bots dentro de la discusion constitucional en Chile era baja, su efecto y

accion coordinada pudieron influir en el debate digital.
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SANTIAGO DE CHILE, VIERNES 23 DE OCTUBRE DE 2020

Andlisis de datos en mads de 200 mil cuentas y 5 millones de tuiteos, entre agosto y septiembre:

Twitter da cuenta de un debate polarizado y
grupos que no hablan entre si frente al plebiscito

.
Usan palabras propias en sus mensajes,
incluso se han “apropiado” de emojis que
los representan. En el estudio hay dos
comunidades que intercambian mensajes
entre sus miembros con profusién, pero
que no se relacionan con el otro segmento.

ALEXIS IBARRA 0.

(19 ste estudio confirma
E lo que denuncia el
documental ‘El dile-
ma de las redes sociales’ y es que
estas plataformas crean burbujas
de informacisn y que las perso-
nas que estdn en ellas creen que
loqueleen ahfeslatinica verdad.
En Chile hay una burbuja del Re-
chazoy otradel Apruebo, que no
hablan entre si, que se compar-
ten informacion entre ellos, pero
noconelotrogrupoy, porlotan-
to, no ven la realidad del otro la-
do”, dice Ricardo Baeza-Yates,
investigador del Instituto Mile-
nio de Fundamento de los Datos
y uno de los autores de la investi-
gacién sobrela ac lad relacio-
nada con el plebiscito en Twitter.
Este estudio tuvo como ante-
cedente una que analizé la discu-
sion sobre las distintas po
nes sobre el aborto en Chile y /\r-
gentina, y otro similar sobre el
estallido social del 18-O.
Eduardo Graells- L.'\rndo, el
otro autor de esta investi;
explica que desde 201
software “robot” que
que pasa en Twitter en relacién
con Chile
“Para este estudio creamos un
filtro que permitiera identificar
mensajes que tuvieran que ver
con el plebiscito. Encontramos
que 500 mil cuentas hablaban de
ello, pero habia un referéndum
en Italia que creaba ruido. Tras
dejar solo las de Chile y eliminar
las cuentas institucionales y las
de parodia se llegd a 200 mil
cuentas y a 5 millones de tuits”.
De ese universo de 200 mil

cuentas, el grupo mds activo re-
presenta al 12% del total. “Sonlas
cuentas que mas comparten o las
mds citadas. Podriamos decir
que corresponde a la élite de
Twitter”, dice Baeza-Yates.

Al hacer un zeom, se dieron
cuenta de que solo el 5% de las
200 mil cuentas genera el 35%
de los retuits relacionados con el
plebiscito. Y si bien hay mas
cuentas relacionadas con el
Apruebo que con el Rechazo, la
actividad de ambos grupos se
tiende a equiparar.

“Esto sucede porque las cuen-
tas relacionadas con el Rechazo
son 3,7 veces mds activas en la
cantidad de tuits que las del
Apruebo”, aclara Baeza-Yates.

Hashtag y emoticén

Entre los 50 términos mas usa-
dos por ambas comunidades no
hay ninguno en comin.

Las palabras mds utilizadas
por los partidarios del Rechazo
fueron “politicos de derecha”,
“chilenos”, “patriotas” y “liber-
tad”. También hacen referenciaa
Argentina, Venezuela y otros
tumuws, como “violencia”, “te-
rrorismo” y “destruir”. Para re-
ferirse a otros usan palabras co-
mo “delincuentes”, “zurdos” o
“comunistas”.

“En los perfiles vimos que la
mayorfa de los partidarios del
Rechazo se identifica con el emaji
de una bandera chilena al punto
que aparece en la nube de pala-
bras”, agrega Graells-Garrido.

En el Apruebo, en tanto, las
palabras mds usadas fueron tér-
minos como “pueblo”, “digni-

Dos burbujas que no conversan

El grifico de redes muestra los retuits entre personas que "hablaron” sobre
el plebiscito entre agosto y septiembre. La imagen identifica dos grupos
claramente definidos y que tiene escasos puntos de interrelacion. En la
nube de palabras el tamafio es proporcional a la frecuencia de uso.

co nvencmn“ s

fa
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Cada linea

correspande a tres o

mas retuits de un
mensaje.

Cada concentracién

de lineas representa a

una sub-comunidad,
cada una con un
color distinto

dad”, “carabineros”, “UDI”, “Pi-
nochet” y “dictadura”. Ademds
“hablan” dela franja electoral, de
la participacion el 25 de octubre
y del segundo voto con el hashitag
#ConvencionConstitucional
(ver infograffa).

Por su parte, el Apruebo usa el
emoji de un payaso para referirse a
los politicos, dice Graells-Garrido.

Otra particularidad es que en
el andlisis se vio que el Rechazo
tenfa referentes que eran muy re-
tuiteados, como Sergio Melnick
y José Antonio Kast. “Esos refe-
rentes no se ven en la comunidad
del Apruebo. Hay algunos como
Boric, Jackson y Vallejos, perono
se acercan al nivel de Kast o Mel-
nick. Los liderazgos estin mds
diseminados”, dice Graells-Ga-
rrido.

En bloque

En ese sentido, el investigador
dice que las subcomunidades
dentro del Apruebo son mds pe-
quenias, en cambio en el Rechazo
hay menos subcomunidades, pe-
ro son mids grandes. “Eso podria
interpretarse en que en el Recha-
zo se retuitean mds veces los
mismos mensajes, provenientes
de menos personas y se actiia en
blogue. En el Apruebo, los men-
sajes y los referentes son mds di-
versos y por eso hay mds subco-
munidades”,

En los tltimos afios, el equipo
ha generado herramientas que
permiten identificar si una cuen-
ta es de un hombre 0 una mujer,

Fuente Eduardo Graells-Garrido y Ricardo Baeza-Yates

#trechazo

ELMERGURIO

el lugar geogrifico donde estd el
usuario, o s rango de edad.

“Esto es importante, porque
nos permite nivelar la represen-
tacidén de algunos grupos en
Twitter, ya que sabemos que hay
més hombres, méds personas de
un nivel socioecondmico alto,
con mayor educacién. En tanto,
personas de edad y de zonas ru-
rales estdn subrepresentadas.
Asf, podemos ajustar la muestra
a los datos del Censo”, aclara
Baeza-Yates.

Investigadores

RICARDO BAEZA-YATES

Es director de los programas de
posgrado en Ciencias de Datos de
Northeastern University (Silicon
Valley). Es académico del DCC de la
U. de Chile e investigador senior
del Instituto Milenio de Fundamen-
to de los Dates. Trabajé en Yahoo!
Labs desde 2006 a 2015, aiio en
que dirigié Yahoo! Labs Londres.
Su area de investigacion son los
sesgos algoritmicos, ciencia y
visualizacién de datos, entre otros.

EDUARDO GRAELLS-GARRIDO

Trabaja en el Grupo de Visualiza-
cion Cientifica en el Barcelona
Supercomputing Center (BSC).
Participa en el proyecto [oTwins en
colaboracién con el FC Barcelona.
Es investigador en el Instituto de
Data Science de la UDD. Sus temas
de investigacion son informatica
urhana, ciencia social computacio-
nal y visualizacion de informacidn.

Figura 2.9: Articulo publicado en el diario ‘El Mercurio’ el dia 23 de Octubre
de 2020 respecto al trabajo ‘Bots don’t vote’ [6], donde se destacan los
resultados obtenidos en cuanto a la deteccién de bots, y al debate polarizado
dentro de la discusién del referendum constitucional

Esto llevé a la publicacién de los resultados obtenidos en el diario ‘El Mercurio’ (Ilustra-
cién 2.9) el dia 23 de Octubre de 2020, junto con la publicacién de un articulo en el Instituto
de Etica de Inteligencia Artificial de Montreal [19] dos afos mas tarde.

Los resultados obtenidos resultaron en una muy buena aproximacién al resultado final
del plebiscito del dia 25 de octubre [20], en donde se detecté que el 80.78 % de los usuarios
estaban a favor de la nueva constitucion, mientras que en los resultados reales del plebiscito
esta opcion resulté ganadora con el 78.81 % de los votos.
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Accounts - | 80.78% LAL - Apruebo/BOT
All Tweets —| 63.66% 34.17% | Apruebo/Normal
_ 9 Undisclosed/BOT
Retweets | or.1a% e | Undisclosed/Normal
Quotes —| 51.51% 46.59% I Rechazo/Normal
Replies - | 59.05% 35.72% | W Rechazo/BOT

20 40 60 80 100
Percentage of content published by each group

Figura 2.10: Resultados del anélisis de la discusién en torno a una nueva
constitucion de ‘Bots don’t vote’ [6], donde se observa que el 80.71 % de los
usuarios involucrados fueron clasificados con la postura Apruebo

Resumen En Chile En el extranjero Votantes Efectivos

SET Plebiscito Constitucion Politica 2020

Descargar datos del plebiscito

Apruebo
Apruebo Rechazo Apruebo _Rechazo 82.03% , Rechaozo
78,31% 21,69% 78,29% 21,71% 17,97%
validamente Emitidos Vvilidamante Emitidos
Vélidamente Emitidos 7.503.310 5947 % 30.879 99,73 %
534.189 9948 % Votos % Votacién tota Votos % Votacidn total
Votos % Votacion tota
5.899.683 5.874.352 25331
1.628.958 5548
1.634.506 27.329 12.313 52 31
. |
- 27.381 12.344
Apruebo Rechazo Votos Nulos Votos En Aprusbo Rechazo  Votos Nulos  Viotos En
Apruebo Rechazo Votos Nules Votos En Blanco Blanco Blanco

14.855.719 14.796.197

50,98 % 7.542.952

Figura 2.11: Resultados oficiales informados por el Servicio Electoral de
Chile del plebiscito constitucional del ano 2020 [20]

La implementacién del sistema Tsundoku se encuentra en la plataforma de control de
versiones Github [12], y corresponde al codigo base para el desarrollo de este trabajo.

2.2.5.3. Limitaciones

Si bien el trabajo ‘Bots Don’t Vote’ [6] logré estudiar el impacto que generaron los bots a
la discusion constitucional, este presenta algunas limitantes.
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Por un lado, el proceso de extracciéon de datos para este estudio ocupa la API v1.1 de
Twitter, que impone restricciones significativas en la cantidad de tweets obtenidos. Por con-
siguiente, fue necesario desarrollar un programa que solicite constantemente datos a la plata-
forma, permitiendo distinguir entre tweets previamente obtenidos y aquellos que se obtienen
de forma continua. Ademas, se ha enfocado en recopilar datos exclusivamente de Chile, con
el objetivo de realizar estudios centrados en nuestro pais en esta plataforma.

El profesor Eduardo Graells ha desempenado un papel fundamental en el desarrollo del
proceso de obtencién de datos, lo que ha llevado a la acumulacién de una gran cantidad
de informacion que abarca desde principios de 2020 hasta finales de 2022. En promedio,
se recopilan un millén de tweets diarios, los cuales se almacenan continuamente utilizando
el formato de JavaScript Object Notation (.json), y que corresponden a la fuente de datos
principal del sistema Tsundoku.

Sin embargo, esta situacién ha generado dificultades en el manejo de grandes volimenes
de datos internos del sistema. Si bien los archivos JSON son ampliamente utilizados para
el intercambio de datos debido a su formato legible por humanos y su amplio soporte en
diferentes lenguajes de programacion, cuando se trata de manejar grandes cantidades de
datos, los archivos JSON pueden tener algunas limitaciones:

En primer lugar, los archivos JSON pueden volverse bastante grandes cuando se almacena
una gran cantidad de datos. Esto puede ocupar mucho espacio en disco y requerir mas tiempo
para leer o escribir el archivo completo.

En segundo lugar, y a medida que aumenta el tamano del archivo, el rendimiento de las
operaciones de lectura y escritura puede disminuir significativamente. Esto se debe a que
se necesita tiempo para analizar y procesar todo el archivo, lo cual puede ser costoso en
términos de tiempo de ejecucién. Ademads, al leer un archivo JSON generalmente se carga
todo el contenido en la memoria. Esto puede ser un problema si la cantidad de datos es
extremadamente grande y supera la capacidad de memoria disponible, lo que podria provocar
errores o ralentizaciones en la aplicacion.

Finalmente, para las operaciones de busqueda o acceso a datos especificos dentro de un
archivo JSON grande se podria requerir un procesamiento adicional para encontrar y extraer
los datos relevantes. Esto puede ser ineficiente en comparacion con otras estructuras de datos
disenadas especificamente para operaciones de bisqueda eficientes, como las bases de datos
o ficheros Parquet.

El uso de archivos no 6ptimos para el procesamiento de datos a gran escala ha ralenti-
zado considerablemente las operaciones y la generacion de dataframes, lo cual constituye el
principal desafio a enfrentar. Por tanto, se presenta la oportunidad de optimizar y actualizar

el manejo de dataframes de datos en Tsundoku, permitiendo la integraciéon de herramientas
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especializadas en el procesamiento masivo de datos, manteniendo el funcionamiento actual

del toolkit y mejorando la usabilidad para futuros usuarios.

Por otro lado, se ha observado que el rendimiento de algunos clasificadores de atributos
demograficos en Tsundoku no alcanza las expectativas en comparacion con otros. Especifica-
mente, se han obtenido resultados insatisfactorios en el clasificador relacionado con el lugar

de procedencia de los usuarios.

Tabla 2.1: Métricas de evaluacién del clasificador XGBoost usando valida-
cién cruzada, grupo de estudio location

precision  recall  fl-score

antofagasta 0.13 0.31 0.18
araucania 0.12 0.18 0.14
arica 0.01 0.04 0.01
atacama 0.00 0.00 0.00
aysen 0.00 0.00 0.00
biobio 0.03 0.07 0.04
coquimbo 0.01 0.04 0.02
loslagos 0.02 0.06 0.03
losrios 0.03 0.06 0.04
magallanes 0.00 0.00 0.00
maule 0.03 0.07 0.04
noise 0.76 0.53 0.59

nuble 0.00 0.00 0.00
ohiggins 0.01 0.02 0.01
rm 0.55 0.19 0.28
tarapaca 0.17 0.31 0.21
valparaiso 0.10 0.15 0.12
accuracy 0.23
macro avg 0.12 0.12 0.10
weighted avg 0.42 0.23 0.27

Aunque la precisiéon de la clasificacién de postura dentro del sistema es excepcionalmente
alta, alcanzando una precision global del 99 % con un promedio ponderado también de 99 %,
el clasificador de lugar de procedencia ha mostrado un rendimiento deficiente en todas las

categorias o regiones del pais.

El porcentaje de precision global del clasificador con este grupo de estudio es del 23 % con
un promedio ponderado de 27 %, siendo las categorias de ruido (noise) con un f1-score de
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0.59 y las detecciones de la regiéon metropolitana con 0.28 las que presentan los resultados
mas favorables.

Este bajo rendimiento del clasificador abre la oportunidad de mejora, permitiendo la
integracion de més datos de los usuarios o el uso de herramientas de procesamiento de lenguaje
natural adicionales. Actualmente, el funcionamiento de Tsundoku se basa en un clasificador
de arboles de decision, que si bien es rapido en términos de entrenamiento y ejecucion, limita
el procesamiento de texto a nivel de tokens.

El clasificador recibe como entrada una serie de matrices que contienen informacion de las
interacciones de los usuarios y el vocabulario utilizado en el conjunto de datos de estudio, y
hasta el momento no se ha incorporado ninguna tecnologia o herramienta de procesamiento
de lenguaje natural basada en contexto. La integracion de una nueva herramienta de PLN
podria conducir a mejores resultados en el proceso de caracterizacién de los usuarios, e incluso

permitir la exploracién de nuevas preguntas de investigacion.

2.3. Herramientas de Procesamiento Masivo de Datos

El principal objetivo de este proyecto es implementar herramientas de procesamiento ma-
sivo de datos para mejorar el sistema Tsundoku (seccién 2.2.5). Actualmente, el sistema se
maneja utilizando tnicamente librerias como Dask [21] y Pandas [22] para el procesamiento
de tablas. Sin embargo, utilizar una libreria especializada en el manejo de datos a gran escala

podria significar una mejora sustancial en los tiempos de ejecucion.

Una de las primeras herramientas evaluadas para mejorar el sistema fue la implantacion de
la libreria PySpark, que proporciona una API de Python para Apache Spark. Esto permitiria
realizar procesamientos en tiempo real a gran escala, aprovechando sistemas distribuidos y
mejorando significativamente la eficiencia de los céalculos.

Sin embargo, surgié el problema de decidir dénde se implantaria este sistema, ya sea
localmente o en un servidor en el futuro. Esto plantea desafios en términos de adaptabilidad,
ya que la implementacion de PySpark es mas compleja y no se ha considerado en los planes
futuros de Tsundoku. Ademas, desplegarlo en un servicio externo seria mas complejo que
utilizar un sistema centralizado.

Ante esta situacién se exploraron nuevas oportunidades, y una de las alternativas des-
tacadas es la libreria PyArrow. Esta libreria ofrece una forma eficiente de transportar y
procesar datos en memoria a través de diferentes sistemas, lo que podria ser beneficioso para
el procesamiento masivo de datos en Tsundoku. Su integraciéon podria proporcionar mejoras
significativas en la velocidad y escalabilidad del sistema, sin los desafios adicionales asociados
con PySpark.
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2.3.1. PyArrow: API de Python para Apache Arrow

Como se mencion6 previamente, PyArrow [23] es una libreria y API de Python que permite
el uso de Apache Arrow. Esta libreria se destaca por su alto rendimiento en operaciones de
procesamiento y almacenamiento de datos, gracias a su utilizacion de estructuras de datos y

algoritmos optimizados que aceleran el procesamiento y reducen la latencia.

Entre las principales ventajas de PyArrow se encuentra su integracién con el ecosistema
de Python. Esta diseniada para trabajar de manera transparente con otras bibliotecas y he-
rramientas populares como Pandas, NumPy y scikit-learn [24], permitiendo realizar andlisis
y manipulacién de datos de manera conjunta.

Ademas, PyArrow ofrece soporte para diversos formatos de datos, lo que facilita su in-
teroperabilidad con otras herramientas y sistemas sin depender de librerias externas para la
lectura de archivos. Es capaz de leer y escribir datos en formatos como Parquet, Arrow IPC,
CSV, JSON, entre otros, lo cual es especialmente relevante para las necesidades actuales del

sistema.

En particular, el formato de archivo mas recomendado por PyArrow es Parquet. Los ar-
chivos Parquet adoptan un enfoque columnar, lo que significa que organizan y almacenan
los datos en columnas en lugar de filas. Esta estructura columnar permite una compresién
mas eficiente y un uso mas 6ptimo del almacenamiento. Ademas, los datos similares se agru-
pan juntos, lo que reduce el tamafio total del archivo y permite una lectura mas rapida de

columnas especificas sin tener que leer todo el archivo.

La naturaleza columnar de Parquet también ofrece un procesamiento eficiente. Debido a
esta estructura, los archivos Parquet son especialmente adecuados para consultas y analisis
que involucran operaciones en columnas especificas. Al leer solo las columnas necesarias en
lugar de todo el archivo, se logran mejoras significativas en el rendimiento y la velocidad de

procesamiento.
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Capitulo 3

Diseno de la Solucion

El sistema Tsundoku sigue la metodologia descrita en el trabajo ‘Bots Don’t Vote’ [6],

mencionado anteriormente en la secciéon 2.2.5. Debido a que el objetivo principal de este

trabajo es la optimizacién y mejoras del mismo, el disefio de la soluciéon corresponde a la

arquitectura actual del sistema con la incorporacién de las actualizaciones necesarias a la

misma. Es importante mencionar que actualmente no existe documentacion del funciona-

miento de Tsundoku ademas del trabajo ‘Bots Don’t Vote’, por lo que este capitulo busca

registrar y explicar detalladamente su funcionamiento y arquitectura

FEATURES CLASIFICACION
Informacidn de usuarios Labeling XGBoost Training
DATASET
- Descripcidn (tokens) SILNCE
{_APIVLTwitter ; - Dorninio
I - Lugar de procedencia
- Nombre ANALISIS
Recopilacién de - Nombre de Usuario PERSON
tweet':'l Ig;;:lérlcos Feature Experiment Deteccion de anomalias
en thite Computing Tweets Setup
i Deteccion de bots
. dentro de la
Preprocesamiento LOCATION discusion
Recopilacién de
tweets relevantes 0
en la discusién UGS RELEVANCE
Definicién y cémputo de Generacion  de  matrices Proceso de clasificacion con Deteccién de anomalias
features por cada dia como input del clasificador y el algoritmo XGBoost

del estudio

compute_features.py

preparacién del experimento

prepare_experiment.py

predict_groups.py

detect_anomalies.py

Figura 3.1: Diagrama resumen del disefio del sistema Tsundoku [6, 12]

El funcionamiento en detalle de toda la estructura y diseno de Tsundoku se explicara a lo

largo de este capitulo, indicando en cada momento qué tipo de dato se estda manejando y con
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qué motivaciéon. De cualquier modo, es posible segmentar el sistema en cuatro componentes
claves, donde en cada uno se delega una funcionalidad base del manejo y computo del sistema:

1. El primer componente se encarga del manejo del dataset y el preprocesamiento de los
datos para el estudio en particular. Su objetivo principal es filtrar el conjunto de tweets
historicos recopilados por el profesor Eduardo Graells Garrido, adaptandolos al estudio

especifico que se desea realizar.

2. El segundo componente abarca la definicién y el célculo de las caracteristicas relevantes
de los usuarios para la clasificacién. Su propdsito es extraer la informaciéon mas impor-
tante de cada dia del experimento y transformarla en dataframes y matrices faciles de
manejar para el proceso de clasificacion.

3. El tercer componente se refiere al proceso de clasificacion, que implica la generaciéon de
entradas para el modelo y su entrenamiento. Para este propdsito, se utiliza una imple-
mentacién del algoritmo XGBoost 2.1.3, que se basa en arboles de decision secuenciales
y potenciacién de gradiente.

4. Por tltimo, el cuarto componente del sistema se centra en la consolidaciéon y el analisis
de los resultados, destacando el proceso de deteccion de bots dentro del grupo de estudio.

Antes de estudiar cada componente en detalle, primero debemos comprender el cémo
funciona la configuracion del sistema, y asi mismo, la configuracién del tépico en estudio que
se quiera realizar con Tsundoku.

3.1. Configuracion del sistema

El proceso de configuracion de Tsundoku se realiza mediante archivos en formato toml
(Tom’s Obvious Minimal Language) para definir constantes utilizadas durante la compilacién
del sistema. Estos archivos recopilan variables de entorno importantes, como los directorios
de origen de los tweets y los directorios donde se almacenaran los archivos generados du-
rante la ejecucion. También incluyen variables para experimentos y grupos utilizados en la

clasificacion, incluyendo las palabras clave relacionadas con el estudio.

Primero, la configuraciéon de los directorios locales que contienen la base de datos de
tweets recopilados historicamente, asi como el directorio donde se almacenan los dataframes
y archivos generados por Tsundoku durante su ejecucion, se encuentran en el archivo de confi-
guracion principal config.toml (ver Anexo A.1). En este archivo también se definen variables
como el nombre del proyecto, el archivo que contiene los términos relevantes del estudio, y
también el archivo que contiene las stopwords a considerar para el preprocesamiento.

28



tsundoku

-] example_ proyect
-{] groups

—B location.toml

L™ person.toml

—D relevance.toml

—ﬁ stance.toml

" config.toml
" experiments.toml

" keywords.txt

L™ stopwords.txt

L src

Figura 3.2: Estructura del directorio de configuracién y sus archivos princi-
pales dentro del repositorio [12]

Por otro lado, en el archivo experiments.toml (ver Anexo A.2), se define la informacién
base de los experimentos, las que incluyen las fechas que abarca el estudio y las constantes
relacionadas con el filtrado de tweets. Ademds, en este archivo se establecen los parametros
del clasificador para cada grupo de estudio, tales como el learning_rate, max_ depth y el
tipo de resultado objective, que define si el grupo es binario, categérico, numérico, u otro.

Dado que el objetivo del proyecto es la caracterizacion de los usuarios en torno a un tema
especifico de discusion, es necesario configurar el sistema de acuerdo con el tépico. Una forma
dindmica de lograrlo es mediante la definiciéon de una lista de palabras clave, que sirvan como
guia y de filtro para el proceso de filtrado de tweets. Estas palabras clave se obtienen de
un archivo de texto en formato keywords.txt (ver Anexo A.3), que contiene los hashtags y

expresiones regulares relevantes para la discusion y su manejo en el sistema.

Ademas, en el A&mbito del procesamiento de lenguaje natural es bien sabido que es necesario
realizar un preprocesamiento del texto para eliminar el ruido generado por palabras que no
son relevantes para el analisis. Por esta razon, se define una lista de palabras conocidas como
stopwords (stopwords.txt), que corresponden a palabras que aportan coherencia al texto
pero que dificultan el proceso de clasificacion. También se incluyen palabras que pueden no
estar consideradas como stopwords por algunas librerias, pero que no guardan relacion con
el topico en estudio.
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Estos pasos de configuraciéon y preprocesamiento son fundamentales para asegurar que el
sistema de Tsundoku trabaje con la informacion relevante y minimice la influencia de palabras
y elementos superfluos en el analisis de los tweets. Asi, se garantiza una mayor precisiéon en

la clasificacién y caracterizacién de los usuarios en el contexto del tema de discusion.

Finalmente, es necesario definir caracteristicas especificas para cada grupo o caracteristica
a clasificar. Dado que estos grupos pueden ser variables categéricas y el clasificador es un
modelo supervisado, es importante tener una forma de etiquetar correctamente a los usuarios
basandose en la informacion obtenida de los tweets. Para ello, se necesita de un archivo por
cada grupo de estudio en el que se definen las posibles categorias, junto con los tokens que
los identifican:

 Stance (Postura):
En el caso de la postura, se definen dos categorias: empathy y threat. Por ejemplo, si
el estudio se centra en la discusion del aborto [3], los tokens relacionados con empathy
podrian ser #abortolegal, eleccion o #abortolibre, mientras que para threat podrian ser
#noalaborto, #salvemoslasdosvidas o vida. Ademas, se considera otra categoria undis-
closed, en caso de que no se pueda asignar ninguna de las opciones anteriores. Se incluye
un ejemplo con datos reales en el Anexo A.4.

* Location (Lugar de procedencia):
En el caso del lugar de procedencia, considerando que la poblacién en estudio es chi-
lena, se utilizan las 16 categorias correspondientes a las regiones de Chile. Estas son
arica, tarapaca, antofagasta, atacama, coquimbo, valparaiso, rm, ohiggins, maule,
nuble, biobio, araucania, loslagos, losrios, aysen y magallanes. También se incluye la
categoria noise, que abarca a los usuarios provenientes de otros paises distintos a Chile.

* Relevance (Relevancia):
La relevancia mide cuan relacionado esta el tweet con el tema de estudio, por lo que se
utilizan dos categorias: relevant y noise.

* Person (Tipo de usuario):
En esta categoria se clasifica el tipo de usuario que se esta estudiando. Se definen tres
categorias principales: male (usuario que se identifica con el género masculino), female
(usuario que se identifica con el género femenino) e institutional (usuario que no co-
rresponde a una persona, sino a una instituciéon o grupo de personas que actian como
un usuario). También se incluye la categoria undisclosed en caso de que no se pueda

determinar ninguna de las anteriores opciones.

Estas caracteristicas por grupo de estudio se definen en archivos especificos para cada
grupo, facilitando la identificacién y clasificacién de los usuarios dentro del sistema. Ademas,
cada una de las palabras claves de cada categoria, como la definicion de la lista de keywords
principal del topico en estudio son generados manualmente, por lo que es un proceso costoso.
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3.2. Componente de preprocesamiento de datos

Tal como se mencioné anteriormente, la fuente principal de datos utilizada en este estudio
proviene directamente del profesor Eduardo Graells, quien ha recopilado tweets histéricos de
Twitter desde el ano 2020. Estos datos se encuentran almacenados en archivos en formato
Jjson.gz, los cuales contienen objetos comprimidos en notacién JavaScript. Estos archivos
son generados mediante un programa y desarrollado especificamente para este proposito, el
cual consulta constantemente cada cinco minutos a la API v1.1 de Twitter para obtener la

informacion requerida.

Es importante destacar que, si bien el funcionamiento detallado de este programa es
relevante para el proceso de obtenciéon de los datos, no serda abordado en el presente trabajo,
va que el enfoque se centra en otros aspectos del sistema. Por otro lado, cada uno de estos
archivos se encuentra separado por fecha, siguiendo un formato de nombre especifico:

auroracl_ <afio><mes><dia><hora><minuto>.data.json.gz

Cada uno de estos archivos almacena una lista de tweets, los cuales acoplan un objeto con
informacion referente al usuario y a los datos del tweet crudos que contienen los siguientes
datos (ejemplo detallado en el Anexo A.5):

* Metadata del tweet:
Esta incluye el texto plano del tweet, la fecha de creacién, el idioma, menciones a otros

tweets y entidades como hashtags contenidos dentro del mismo.

* Metadata del usuario
Esta incluye el id del usuario, su descripcion en texto plano, el lugar de procedencia,
el nombre de usuario interno, el nombre piblico, y otras métricas como cantidad de
seguidores, amigos, si esta verificado, etc.

* Metadata de las interacciones del tweet
Esta incluye un booleano que indica si corresponde a un retweet, una menciéon a otro
usuario, una respuesta a un tweet, y los usuarios que intervienen en cada una de las

interacciones anteriores.

Esta informacion recopilada en una gran cantidad de archivos sirve como primer input del
sistema. Estos son preprocesados de forma que, en primer lugar, se filtran todos los archivos
dentro de un limite de fechas preconfigurado, y posteriormente se filtra cada archivo en base
a las keywords definidas en el archivo de configuraciéon /<proyect_name>/keywords.txt

descrito en la seccién anterior.
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Este preprocesamiento genera en tiempo de ejecucién nuevos archivos que recopilan los
tweets ya filtrados, los cuales son almacenados en directorios dedicados a cada dia involu-
crado dentro del estudio en particular. Estos archivos siguen el siguiente formato de nombre

especifico:

raw/<afio>-<mes>-<dia>/tweets.partition.<nimero de particién>.json.gz

Sin embargo, el tiempo de compilacion del preprocesamiento del sistema y la generacion
de estos nuevos archivos con tweets filtrados es excesivamente lento. Utilizando el subsistema
de Linux brindado por Windows (WSL) y con 16 giba-bytes de memoria RAM, este proceso
puede tardar entre cuarenta segundos hasta diez minutos dependiendo de la cantidad de

tweets recopilada en un mismo dia.

Lo anterior se debe a que el formato ocupado para registrar los tweets no es apto para el
manejo de grandes volimenes de informacion, ni tampoco en un formato remendado para el
tipo de estudio que se esta realizando. Asi, el tiempo de ejecucién total del sistema genera
bastantes dificultades de uso, y es la principal motivacion de este trabajo.

Visto que el formato de los datos no permite ocupar el toolkit correctamente, nace la
necesidad de migrar a alguno més apto para labores de procesamiento masivo de datos (Big
Data). Tal como se mostro en la seccién 2.3.1, la mejor opcion es el uso de la librerfa Apache
Arrow con su manejo simplificado de ficheros .parquet. Por esto, se requiere actualizar el
funcionamiento actual del preprocesamiento a uno que considere la actualizacion del tipo de

archivo que se maneje internamente.

3.2.1. Actualizacion del input del sistema actual

En primer lugar, se debe crear un nuevo programa que haga parsing de todos los archivos
recopilados por el profesor Eduardo Graells. Para facilitar su uso, los archivos se elegiran con
el mismo criterio con el que funciona actualmente el preprocesamiento, esto es, con un input
de fechas y seleccion utilizando expresiones regulares.

Si bien es posible integrar dentro del preprocesamiento el parsing de estos archivos a uno
especializado como lo es .parquet, esta no es una solucién realmente conveniente para los
usuarios. Lo anterior se debe a que de igual manera se estarian leyendo archivos en formato
json cada vez que se requiera realizar un nuevo estudio, y manteniendo la gran cantidad de

tweets en un formato inadecuado.

Es por esto que la creaciéon de un programa aislado que se encargue por si solo de este

proceso es una mejor solucion, ya que evitara que siempre se haga parsing de todos los
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archivos del conglomerado en cada ejecucién del sistema. Esto también permite que el profesor
Eduardo Graells o cualquier otro usuario de Tsundoku pueda mantener toda su base de datos

en un formato acualizado sin tener que volver a solicitarlos.

Con lo anterior, el programa generara un nuevo directorio que simulara la base de datos
del sistema, el cual deprecara por completo el uso del conglomerado en formato .json y que

reunira los nuevos archivos con un formato de nombre equivalente al anterior:

auroracl_ <afio><mes><dia><hora><minuto>.data.parquet

Esta actualizaciéon del manejo de datos puede verse graficamente con la ilustracion 3.3.
En donde las lineas en gris indican el formato de archivo que se estard manejando en cada
instante del componente, y el diagrama de decisién en amarillo es efectuado por el usuario.

Cabe mencionar que la Base de Datos no se refiere expresamente a un esquema de Base
de Datos manejado con un gestor tipico, si no que hace referencia a la fuente de datos
que alimentara al sistema ubicado en un directorio determinado por el usuario. No esta
considerado dentro de este trabajo el despliegue de esta gran cantidad de tweets a algin

servicio pagado, ni tampoco disponibilizar este sistema de forma ptublica a corto plazo.

Ademas, el proceso de preprocesamiento indicado antes de la recopilacién de tweets en la

ilustracion 3.3 se detallara a continuacion.

3.2.2. Importacién y preprocesamiento de tweets

El proceso de importacion consiste en filtrar el conglomerado de tweets obtenidos de
forma cruda y transformarlos en una serie de directorios ordenados por cada uno de los dias
involucrados en el estudio. Esta transformacion es crucial para garantizar que los datos se
organicen de manera clara y sean manejables dentro del sistema Tsundoku. Ademés de la
organizacion, este proceso se encarga de preprocesar y filtrar aquellos tweets que no sean
relevantes para el trabajo de investigacion, lo cual es fundamental para garantizar la calidad
de los datos utilizados.

Para llevar a cabo este proceso, se tiene la implementaciéon de la clase Importer, la cual
desempena un papel central en la gestién eficiente de este volumen de datos. Esta clase
almacena todas las configuraciones de cada parametro en estudio, lo que proporciona flexi-
bilidad y control en el proceso de importacién. Ademas, dentro de esta clase se definen los
métodos necesarios para iterar sobre los archivos que cumplen con el patrén de fecha dentro
del conglomerado de tweets, lo que garantiza la seleccion adecuada de los datos temporales

requeridos para el estudio.
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Figura 3.3: Diagrama de comparaciéon del manejo y funcionamiento actual
del dataset de Tsundoku versus el sistema actualizado

Dentro de la clase Importer también se establecen funciones y logica especificas para leer
y filtrar los tweets en base a la lista de keywords del archivo de configuracién, lugares de
procedencia y una lista negra. La lista negra tiene como objetivo restringir ciertos tweets que
no son considerados relevantes para el analisis. Por ejemplo, se eliminan aquellos tweets que
provienen de paises distintos a Chile y no estan dentro del alcance del estudio, como también
se descartan tweets que fueron incluidos debido a las palabras clave, pero que pertenecen a
otros temas debido a similitudes léxicas.

Durante el proceso de filtrado se utiliza la librerfa ahocorasick [25], la cual permite crear
un autémata para la detecciéon eficiente de patrones con las palabras clave definidas en el
archivo de configuraciéon. Esta eleccién se basa en la alta eficiencia que ofrece esta libreria
para realizar comparaciones de cadenas de texto. Ademads, se aprovechan herramientas de
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programacién funcional de alto nivel proporcionadas por la libreria cytoolz, lo que facilita el
manejo de los datos y agiliza el proceso de filtrado.

Durante la ejecucién de este procesos se generan nuevos archivos con tweets filtrados,

dentro de directorios dedicados a cada dia del estudio y que tienen el siguiente formato:
<dia>-<mes>-<aflo>/tweets.partition.<nimero de particién>.json.gz

Con la actualizacion del input del sistema, es necesario refactorizar todo el funcionamiento
descrito anteriormente para generar archivos con el nuevo formato .parquet. Se puede ver
un fragmento del proceso de filtrado de tweets en el Anexo A.6.

3.3. Componente de Cémputo de Features

Teniendo cada dia del experimento separado en datos preprocesados y filtrados en tweets
relevantes para el topico en estudio, ya es posible comenzar a recopilar y anidar la informacion
que nos importa de cada tweet a estructuras que sean de utilidad para su clasificacion. Este
proceso consiste en ir dia por dia y definir los datos claves de los usuarios y de los mismos
tweets, de manera que podamos extraer caracteristicas relevantes para la clasificacion.

3.3.1. Coémputo de features por cada dia del grupo de estudio

Toda la metadata de los usuarios tales como la descripcién, su nombre de usuario, el lugar
de procedencia y también el dominio que indiquen en su perfil nos permite caracterizar a
cada uno de ellos. Es por esto que en cada iteracion se debe crear un dataframe utilizando
la libreria dask que recopile todos estos datos y puedan ser manejados eficazmente.

No solo la metadata del usuario nos parece relevante para la clasificacion, si no que tam-
bién datos relacionados con los tweets. El contenido es fundamentalmente lo que estamos
procesando por cada uno de ellos, junto con el periodo en el que se crearon, y los posibles
enlaces que se compartan son indicadores para la deteccién de postura u otras métricas ya

definidas.

Por otro lado, y debido que también es relevante conocer el comportamiento de los usua-
rios dentro de la discusion, es necesario mantener la informacion de las distintas interacciones
que se tengan entre tweets a lo largo del estudio. Estas no solo sirven para caracterizar la dis-

cusion, si no que también para la deteccion de bots al observar anomalias en las interacciones.
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compute_features.py

Figura 3.4: Diagrama de computo de features por dia del estudio

En el diagrama de computo de features mostrado en la ilustracion 3.4 se muestran todos
los dataframes o tablas de métricas generadas en este proceso, las cuales se detallaran a
continuacion:

e Tablas de métricas de los usuarios:
Las tablas de métricas de los usuarios se encargan de recopilar informacion relevante
sobre los usuarios en la discusién, como su perfil y caracteristicas distintivas. Estas tablas
incluyen datos como la descripcién y el lugar de procedencia de los usuarios, asi como
los tokens utilizados en sus nombres y descripciones, que pueden ser ttiles para detectar
bots y clasificar el tipo de usuario.

* Tablas de métricas de los tweets
Por otro lado, las tablas de métricas de los tweets se centran en recopilar datos sobre los
propios tweets y las interacciones asociadas. Estas tablas contienen informacion sobre la
cantidad de tweets por usuario, el uso de tokens distintos en los tweets y la frecuencia
de cada token.

Ademas, se registran las interacciones realizadas, como retweets, citas y respuestas tanto
a nivel individual de cada usuario como a nivel de interacciones entre usuarios. También
se analizan los enlaces y dominios presentes en los tweets, lo cual puede ser relevante
para comprender el tipo de usuario o su postura. Por tltimo, se resumen estadisticas dia-
rias de las interacciones, como menciones, respuestas recibidas, popularidad y métricas

relacionadas con la cantidad de seguidores y amigos.
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3.3.2. Construccion de tablas de métricas y matrices

Ya computadas las métricas mas relevantes por cada dia del estudio, es necesario agrupar
todas estas mismas en tablas tinicas para todo el experimento, y a su vez generar el input
del clasificador. Este proceso sigue la misma metodologia descrita en el trabajo ‘Fvery colour
you are’ [3], y a continuacién se detallan los principales datos generados para este.

Primero, se toman todas las tablas generadas por cada dia del experimento y se agrupan
en dataframes mas concisos y que incluyen:

* user.unique: Tabla que agrupa todos los usuarios tnicos de todo el experimento, elimi-
nando usuarios duplicados.

* user.total.tweets: Tabla que cuenta la cantidad de tweets total por usuario dentro de
todo el periodo del experimento, sumando todos los tweets hechos por cada dia.

* user.profile_ domains.relevant y user._ domains.relevant: Tablas que recopilan los do-
minios mas relevantes de los usuarios, tanto los de perfil como los compartidos respecti-
vamente. El nivel de relevancia se determina por la cantidad de repeticiones dentro del
experimento, cuyo valor se define en la secciéon ‘thresholds’ del archivo de configuracion

principal del experimento experiments.toml.

* user.<interaction>_ edges.all: Tabla que registra la cantidad de interacciones por ambos
usuarios involucrados en las interacciones del tweet, y que sirve como intermediaria para

la generacién de la red de interacciones. Las interacciones son retweet, quote y reply.

* network.<interaction>.target_ ids: Tabla que recopila datos de las interacciones de los
usuarios, las cuales como se ha mencionado incluyen retweet, quote y reply. Esen-
cialmente registra la red de conexiones de todo el experimento, incluyendo también los
usuarios que no han interactuado con otros.

* user.tweet__vocabulary.all, user.name_ tokens.all y user.description _ tokens.all: Ta-
blas que registran todo el vocabulario ocupado por cada usuario. Estas incluyen los
tweets, el nombre de usuario y la descripcion respectivamente. Estas a su vez tienen sus
versiones con el flag relevant, y al igual que el caso anterior, su valor se define en la
seccion ‘thresholds’ del archivo de configuracion principal del experimento.

Ademas del computo y agrupacion de las distintas tablas, todos los datos de las inter-
acciones entre usuarios y el vocabulario ocupado por cada uno en el estudio serviran como
input del clasificador. Estos, sin embargo, seran matrices generadas a partir de la agrupa-
cion de las tablas computadas por cada dia del experimento, mejor conocidas como matrices
usuario-término y tweet-término descritas en el trabajo ‘Every colour you are’ [3].

37



Las matrices generadas para el proceso de clasificacion son las siguientes:

* ‘user-term’ matrix:
Estas corresponden a las llamadas matriz usuario-término, donde cada celda (i, j) codifi-
ca la cantidad de veces que cada usuario ¢ ha ocupado un término o token j especifico en
el contenido de sus tweets publicados en el estudio. Estas matrices son tweet_ features,
name_ features y description_ features, donde cada una relaciona los términos ocupa-

dos en los tweets, nombres de usuario y descripciones respectivamente.

* ‘one-hot encoded features’ matrices:
Estas corresponden a matrices que incluyen metadata del usuario, donde se consideran
los dominios, los dominios de los perfiles, etc.

* ‘user-stance’ matrices:
Esta matriz contiene el niimero de interacciones que un usuario ha tenido con otros
usuarios con una postura pre-definida.

* ‘adjacency’ matrices:
Estas corresponden a tres matrices de adjacencia, donde cada celda (i, ) codifica las
interacciones donde el usuario ¢ ha interactuado con el usuario j. Como se mencionaron
antes, estas interraciones son retweet, quote y reply.

Cada una de estas matrices relaciona dos métricas relevantes dentro del estudio, las cuales
en su mayoria tienen en cuenta el vocabulario utilizado en la investigacién o las interaccio-
nes dentro de Twitter. Sin embargo, esta metodologia puede no ser 6ptima en términos de
eficiencia de espacio y puede resultar en un uso innecesario de memoria. Esto se debe a que
muchos valores dentro de cada matriz suelen ser 0, ya que es poco comun que cada usuario
utilice todo el vocabulario existente en un experimento o que hayan tenido interacciones con
todos los demés usuarios involucrados.

Con el fin de abordar esta problemaética, estas fueron implementadas utilizando objetos de
matrices distribuidas (Sparce Matrices) de Python. Estas matrices se disenan para registrar
unicamente las coordenadas con valores distintos de cero, evitando asi el almacenamiento de
informacion redundante y optimizando el uso del espacio en memoria. Al utilizar matrices
distribuidas, se logra reducir significativamente el consumo de recursos sin comprometer la
integridad de los datos.

Finalmente, estas matrices al ser concatenadas las unas con las otras sirven como input
al clasificador. El diagrama resumen del proceso de computo de features puede verse en la
ilustracion 3.5.
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FEATURES INPUT CLASIFICACION

Experiment
Setup
ay dpp A ay,
Generacion de matrices como input del clasificador y Gy) Gy Gy ... dy,
preparacion del experimento
prepare_experiment.py
cIml cﬂnl ‘hﬂ; wes chnn

<day>»/<metric_table>.matrix.npz

Figura 3.5: Diagrama de generacion de matrices y tablas para el input del
clasificador

3.4. Componente de Clasificacién

Para el proceso de clasificacién en Tsundoku se empled el modelo XGBoost (seccion 2.1.3).
XGBoost es ampliamente reconocido por su capacidad para manejar conjuntos de datos
complejos y grandes volumenes de informacion, asi como por su eficacia en problemas de

clasificaciéon y regresion.

Dado que XGBoost es un modelo de clasificacion supervisado, surgen ciertas complicacio-
nes respecto al dataset de entrenamiento y la definicion de las etiquetas. En este contexto,
se busca combinar la velocidad de entrenamiento inherente a un modelo basado en arboles,
con la facilidad de poder entrenar este enorme conjunto de datos de manera no supervisada.

Con este objetivo en mente, el modelo desarrollado en Tsundoku se basa en un enfoque de
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clasificacion semi-supervisada. Esto implica utilizar las caracteristicas de los propios datos
para asignar automaticamente etiquetas a cada usuario, evitando asi tener que realizar esta

tarea manualmente para cada uno de ellos.

Esta estrategia resulta tremendamente ttil, ya que la tinica dificultad radica en definir de
manera clara qué usuarios y qué parametros se deben utilizar para llevar a cabo el proceso de
etiquetado automéatico. Para esto, se defini6 la clase PartiallyLabeled XGB, la cual encapsula
las caracteristicas clave del clasificador, incluyendo la definicion del modelo utilizando la
biblioteca sklearn, asi como los métodos de entrenamiento y evaluacion correspondientes.

3.4.1. Pipeline de clasificacion con XGBoost

El proceso de clasificacién con XGBoost se lleva a cabo mediante un pipeline que involucra
diferentes etapas. Si bien el etiquetado de los usuarios no es completamente automatico, se
puede automatizar en gran medida gracias al uso de archivos de configuracion especificos para
cada grupo de estudio, tal como se describe en la seccién 3.1. Estos archivos de configuracion
son fundamentales, ya que contienen los tokens y las variables categéricas necesarios para
identificar y relacionar las caracteristicas relevantes en cada caso.

1. Preparacion de features:
En esta etapa se procesan las matrices definidas en el componente anterior como entradas
para el clasificador. Por cada grupo de estudio, se determinan los tokens relevantes que
deben buscarse dentro de estas matrices a partir de las keywords de los archivos de
configuracion. Este proceso garantiza que se consideren inicamente las caracteristicas y
los datos relevantes para cada analisis especifico.

2. Pre etiquetado (pre-labeling):
A continuacién se asignan etiquetas preliminares a los usuarios que presentan una mayor
concordancia con los tokens y los identificadores de usuario definidos en el archivo de
configuracion correspondiente. Estas etiquetas permiten tener un punto de partida para
el proceso de clasificacion y facilitan la propagacion posterior de las etiquetas al resto
del conjunto de datos.

3. Propagacién de etiquetas (label-propagation):
Posteriormente se procede a extender estas etiquetas al resto del dataset utilizando
técnicas de propagacion de etiquetas como ‘bootstrapped approach’. Esta propagacion
tiene como objetivo asignar etiquetas a aquellos usuarios que no fueron pre-etiquetados,

pero que presentan caracteristicas similares a los usuarios ya etiquetados.

4. Entrenamiento:

Con las etiquetas propagadas, se inicia el proceso de entrenamiento tipico del clasificador

con XGBoost.
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PIPELINE DE CLASIFICACION
Prepare Features Train and run classifier

Labeling
apy  dp a3 ayy
ay 4y Ay sy
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Ejecucion del pipeline de clasificacion

predict_groups.py

Figura 3.6: Diagrama del pipeline de clasificacién

Este pipeline de clasificacién permite automatizar y agilizar el proceso de etiquetado y
clasificacion de los usuarios en base a las caracteristicas relevantes del estudio. Al combinar
la preparacion de caracteristicas, el pre-etiquetado y la propagacion de etiquetas, se logra
una clasificacién precisa y eficiente de los usuarios en funciéon de las variables categéricas
definidas en los archivos de configuracion.

3.5. Componente de Consolidacion de Resultados

Finalmente se tiene el componente de Consolidacion de Resultados. Esta seccion del sis-
tema desempena un papel crucial al finalizar el proceso de clasificacion y se enfoca en dos
aspectos clave: la evaluacion del clasificador y la deteccion de bots.

3.5.1. Evaluacion del clasificador

La evaluacion del clasificador constituye una etapa fundamental para medir la efectividad
y el desempenio del modelo en la tarea de clasificacion en Tsundoku. Se lleva a cabo un analisis
exhaustivo de las métricas de calidad, como la precision, recall 8, support y f1-score.

8 Exhaustividad o recall: métrica de evaluacién que indica los falsos negativos de la clasificacién (ver Glosario)
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Estas métricas permiten evaluar de manera cuantitativa la capacidad del clasificador para
asignar correctamente las etiquetas a los usuarios y proporcionan informacion valiosa sobre

su rendimiento.

Para calcular estas métricas se utiliza el método classification_report de la libreria
sklearn.metrics. Este método toma como entrada las etiquetas verdaderas y las etiquetas
predichas por el clasificador, y genera un informe detallado que incluye las métricas mencio-
nadas anteriormente para cada clase del problema de clasificacion.

Es importante destacar que el proceso de evaluacion se lleva a cabo mediante una valida-
cion cruzada. Esto implica dividir el conjunto de datos en k& subconjuntos, donde el modelo
se entrena k veces utilizando diferentes combinaciones de subconjuntos de entrenamiento y
se evaltia en los subconjuntos de prueba correspondientes. Al realizar la evaluacion de esta
manera, se obtienen resultados mas robustos y se reduce el impacto de la aleatoriedad en la
evaluacion del modelo.

3.5.2. Analisis de grupos y deteccion de anomalias

En esta seccion se lleva a cabo un exhaustivo andlisis de cada grupo de estudio, con
el objetivo de determinar caracteristicas clave como el vocabulario méas utilizado por cada
categoria, las redes que conforman sus interacciones y también los usuarios mas relevantes
dentro de cada grupo.

El anéalisis del vocabulario permite identificar las palabras y términos més frecuentes en
los mensajes de cada grupo, lo cual brinda una comprensiéon méas profunda de los temas y el
lenguaje utilizado en las discusiones. Asimismo, se examinan las interacciones entre los usua-
rios dentro de cada grupo, lo cual permite identificar las principales redes y conexiones que
se establecen entre ellos. Este tultimo analisis revela patrones de comunicacion, la formacion

de comunidades y la estructura de la red en cada grupo.

Por otro lado, el componente de detecciéon de anomalias se centra en la identificacion y
caracterizacion de bots. Este proceso se lleva a cabo mediante la implementacién de un arbol
de decisién que segmenta a los usuarios en funcién de la anomalia de sus caracteristicas en
comparacion con el resto de la muestra. Este enfoque se basa en el modelo de deteccion de
anomalias conocido como Isolation Forest, el cual ha demostrado ser eficaz en la identificacion
de comportamientos atipicos en conjuntos de datos [9, 10].

El proceso de deteccion de anomalias tiene como objetivo identificar aquellos usuarios
que presentan un comportamiento inusual en términos de sus interacciones, frecuencia de
publicacion, contenido de los mensajes y otras caracteristicas relevantes como la fecha de
creacion y los tokens de su nombre de usuario. Estos usuarios anémalos son considerados
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potenciales bots y su deteccion es uno de los principales objetivos del sistema Tsundoku.

Cabe destacar que el proceso de andlisis de grupos y deteccién de anomalias ha sido de-
sarrollado y explicado en mayor detalle en el trabajo titulado "Bots don’t Vote" [6]. Este
trabajo proporciona informacién detallada sobre la metodologia utilizada, los algoritmos im-
plementados y los resultados obtenidos. Para mas detalles sobre el proceso de anélisis en el

contexto del sistema Tsundoku, se puede hacer referencia a la secciéon 2.2.5.

3.6. Integracion de técnicas de procesamiento de len-
guaje natural basados en contexto

Como se mencioné en la motivacion de este trabajo, la integracion de herramientas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) basadas en contexto puede brindar mejores re-
sultados en el proceso de clasificacion de postura y caracterizacion de los usuarios, al tiempo
que abre nuevas oportunidades para la investigacién relacionadas con la caracterizacién de
discusiones en Twitter.

Dentro de estas herramientas, los transformers (seccién 2.1.4) han demostrado ser especial-
mente ttiles y han obtenido resultados altamente positivos en la clasificacion de texto basada
en contexto. Dos ejemplos destacados de modelos transformers son BERT y ChatGPT.

BERT, como fue mencionado en la secciéon 2.1.4.1 es un modelo de lenguaje basado en
transformers que ha sido pre-entrenado en grandes corpus de texto y ha logrado avances
significativos en diversas tareas de procesamiento del lenguaje natural, incluyendo la clasifi-
cacion de textos. BERT tiene la capacidad de capturar las relaciones seméanticas y sintacticas
del texto al tomar en cuenta el contexto tanto anterior como posterior a cada palabra.

Por otro lado, ChatGPT también estd basado en la arquitectura de transformers, y en el
ultimo afio se ha destacado por su habilidad para generar respuestas coherentes y contextuales
en conversaciones. A través del entrenamiento con grandes cantidades de datos, ChatGPT ha
aprendido a comprender y generar texto de calidad, lo que lo convierte en una herramienta

valiosa para abordar tareas de clasificacién y caracterizacion de usuarios basadas en texto.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el entrenamiento de modelos como BERT
y ChatGPT representa un desafio técnico y computacional. Estos modelos requieren un
desarrollo de c6digo adecuado y significativos recursos computacionales, particularmente en
términos de memoria RAM necesaria para el entrenamiento. Dado que uno de los objetivos
principales de este trabajo es optimizar los tiempos de ejecucion, es necesario encontrar un
equilibrio entre obtener buenos resultados al utilizar herramientas basadas en transformers
y lograr un entrenamiento eficiente del modelo.
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Teniendo en cuenta esta situacion, se han estudiado las posibilidades de seguir dos enfoques
distintos en cuanto a la integracion de transformers en el sistema.

1. Pipeline de clasificacién con transformers
El primer enfoque consiste en la implementacién de un pipeline de clasificacion paralelo
al actual, aprovechando el potencial de los modelos de clasificacién con transformers.
Este nuevo pipeline se desarrollaria de manera independiente al funcionamiento actual
del sistema, con el objetivo de proporcionar una alternativa al proceso de clasificacion.

De esta forma, se exploraria la posibilidad de mejorar los resultados obtenidos al con-
siderar de manera mas precisa el contexto en el andlisis de los textos. Este enfoque
busca aprovechar la capacidad de los modelos basados en transformers para capturar
relaciones de dependencia y contextuales, lo que puede llevar a una mayor eficacia en la

clasificacién de posturas y caracterizacion de usuarios.

Sin embargo, se ha determinado que este enfoque no resulta practico en el contexto
actual del sistema. Dado que uno de los objetivos del proyecto es mejorar los tiempos
de ejecucion de Tsundoku, la implementacion de un pipeline de clasificacién basado
en transformers podria complicar excesivamente el proceso de clasificacion y afectar

negativamente la eficiencia del sistema.

Teniendo en cuenta que el sistema actual funciona adecuadamente, se considera mas
conveniente mantener el enfoque actual de clasificacién y buscar otras estrategias para

mejorar la precision y eficacia de los resultados.

2. Integracion de word embeddings a XGBoost
El segundo enfoque surge como una respuesta al desafio que implica el entrenamiento de
un nuevo clasificador basado en transformers. Para evitar entrenar directamente un mo-
delo de redes neuronales, se considera la integracion de una herramienta proporcionada
por transformers denominada word embeddings al proceso de clasificacion actual.

Como se explico en la seccion 2.1.4, los word embeddings son vectores numéricos que
asignan valores a las caracteristicas semanticas del texto. Aunque a primera vista estos
vectores pueden parecer extensos y carentes de significado, dentro del modelo es posible
establecer relaciones entre ellos para determinar su similitud en un contexto especifico.
De esta manera, se logra capturar de forma més precisa y cuantitativa el aprendizaje

contextual, enriqueciendo asi el proceso de clasificacion.

La integracion de word embeddings a XGBoost no implica una complejidad tan signifi-
cativa al proceso actual de clasificacion en comparacién con la implementacion de un
pipeline secundario. Al aprovechar los word embeddings, se enriquece el modelo con infor-

maciéon semantica adicional sin comprometer en gran medida la velocidad de ejecucion.

Esto representa una oportunidad prometedora para mejorar la precision y la capacidad

de generalizacion del sistema, abriendo nuevas posibilidades en el anélisis de textos.
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Para poder integrar este tltimo enfoque se requiere de la creacion de nuevos dataframes
y matrices en los procesos de computo y clasificacion. En particular, es necesario generar
nuevas tablas que contengan el texto sin procesar de todos los tweets por usuario, ya que el
proceso de tokenizacién utilizado hasta ahora en el sistema Tsundoku ha implicado la pérdida
del contexto original de cada tweet:

3.6.1. Adiciones al componente de Cémputo de Features

Dado que la arquitectura de transformers contempla el preprocesamiento y la tokenizacion
de texto de forma interna, es necesario generar tablas que agrupen todos los tweets realizados
por cada usuario tinico en cada dia del estudio. Es importante tener en cuenta que la cantidad
de tweets por usuario es variable, Por lo que cada tabla debe incluir como columnas el ID del
usuario y los tweets asociados a ese ID en una lista de strings.

FEATURES

Feature Tablas de métricas
Computing
Métricas de usuarios Métricas de tweets
- Descripcidn (tokens)
- Dominio
- Lugar de procedencia

DATASET ShLl
- Nombre de Usuario

Recopilacidn de Tweets
tweets relevantes
en la discusion

i <day>/tweets.partition.®.json.gz ]

Interacciones

Métricas de tweets
extendida

Figura 3.7: Diagrama resumen del funcionamiento extendido del componen-
te de computo de features, donde se destaca la adicién de un nuevo dataset
de caracteristicas correspondiente a la lista de tweets sin procesar

Luego se requiere agrupar todas estas tablas generadas en una sola. Se espera que este
proceso no sea computacionalmente exigente, ya que es similar a otros procesos realizados
en el mismo componente y el entrenamiento del modelo es principalmente un proceso cuya
complejidad radica en la clasificacion.

Ademas, es necesario generar una matriz que relacione a cada usuario con su embedding
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para utilizarlo como entrada en el clasificador. La generacion de los word embeddings es un
proceso desafiante, ya que implica inicializar el modelo pre-entrenado de BETO junto con su
tokenizador, y luego obtener los embeddings de cada uno de los tweets para cada usuario.

Una vez que se han generado los embeddings para cada tweet del usuario, existen dos
posibles enfoques para la clasificacion. La primera opcién es almacenar todos estos embeddings
en una matriz que relacione cada tweet con su correspondiente embedding, y a su vez, otra
que relacione cada usuario con sus tweets. Aunque esta opcion almacena una gran cantidad
de detalles del estudio, no es la mas 6ptima, ya que requeriria una gran cantidad de memoria
para almacenar todos esos datos.

FEATURES
= INPUT CLASIFICACION
Experiment
Setup

ay  ap ayy,
ay) Gy Ay a,

Generacidn de embeddings, matrices e input del clasificador

para la preparacion del experimento

prepare_experiment.py

Ay Gy Gy Dyn

Figura 3.8: Diagrama resumen del funcionamiento extendido del componen-
te de preparacién del experimento, donde se muestra la generacién de una
nueva matriz user-embedding para el proceso de clasificacion

Aqui surge la idea de calcular un vector denominado user embedding que represente al
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usuario en su conjunto, en donde se promediaria o tomaria la mediana de los tweet embed-
ding de un usuario especifico. Esta idea tiene una justificacion coherente en el contexto de
nuestro experimento, puesto que si consideramos que cada tweet individual puede contener
informacion relevante sobre las posturas, opiniones y caracteristicas del usuario, promediar
o tomar la mediana de los embeddings de todos los tweets nos permite obtener una represen-
tacion sintactica general del usuario en torno a un mismo tema.

Al calcular este user embedding estamos capturando las caracteristicas sintdcticas y se-
manticas mas relevantes de los tweets de un usuario en un vector numérico compacto. Aunque
perdemos ciertos detalles especificos de cada tweet individual, ganamos en eficiencia y memo-
ria al representar al usuario de una manera mas generalizada. Ademas, al promediar o tomar
la mediana podemos mitigar el impacto de tweets ruidosos que podrian afectar la clasificacién
si se les diera un peso excesivo.

3.6.2. Adiciones al componente de Clasificaciéon

A diferencia del proceso anterior, las adiciones y actualizaciones al componente de clasifi-
cacién no resultan ser excesivamente complejas.

PIPELINE DE CLASIFICACION
Prepare Features Train and run classifier
Procesamiento de matrices Proceso de clasificacion

Pre-Labeling Label-Propagation

ay  dp dp ay,
Qy) Ay Ay a3,
aml aml amS (2

Ejecucion del pipeline de clasificacion

predict_groups.py
Figura 3.9: Diagrama resumen del funcionamiento extendido del compo-

nente de clasificaciéon, donde se muestra la integracién de la nueva matriz
user-embedding

Debido a que ya se tendria una nueva matriz que relaciones a los usuarios con sus respec-

47



tivos user embedding, bastaria con integrarla al proceso de entrada del clasificador XGBoost.
Esta matriz, como ya se explicod, contendria los vectores de embeddings correspondientes a
cada usuario, y serian concatenados a las otras matrices para ser utilizados como datos de
entrada para el clasificador.
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Capitulo 4

Implementacion de la Solucién

El cédigo fuente de sistema Tsundoku se encuentra con acceso publico en la plataforma
de control de versiones GitHub [12], por lo que todo el desarrollo se realiz6 sobre un fork del
repositorio original en uno propio [26].

Por otro lado, la implantacion del sistema de forma local presenté una serie de errores
relacionados con la compatibilidad de algunas librerias. Es importante mencionar de que
Tsundoku esta desarrollado en un ambiente Uniz, por lo que el sistema operativo con mayor
compatibilidad de uso es Ubuntu. Se puede ocupar el Subsistema para Linux de Windows
(WSL) [27] para poder ocupar y programar sobre el mismo en caso de que se utilice un
ordenador con Windows.

Se recomienda ademas instalar el sistema de distribucion Anaconda [28] para mejorar la
gestion de las librerias y crear un entorno virtual mas conveniente en el sistema Tsundoku.
Anaconda proporciona una soluciéon completa y util para el manejo de paquetes y entornos
de desarrollo en Python. Ademaés, al crear un ambiente virtual especifico para Tsundoku
dentro de Anaconda se garantiza la coherencia y reproducibilidad del sistema al mantener
sus dependencias aisladas.

4.1. Actualizaciones de formato en el preprocesamien-
to de datos

Recapitulando, la fuente principal de datos proviene directamente del profesor Eduardo
Graells, quien ha recopilado tweets histéricos de Twitter desde el ano 2020. Este almacena-
miento aglomera archivos en formato .json.gz, los cuales son generados por un programa que

consulta constantemente a la API v1.1 de Twitter.
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Recordar también que cada uno de estos archivos almacena una lista de tweets, los cuales
acoplan un objeto con informacién referente al usuario y a los datos del tweet de forma cruda.
Se puede encontrar estos datos con mas detalle en la seccién 3.2 y en el Anexo A.5.

El uso de archivos en formato .json.gz para registrar los tweets no es apto para el manejo
de grandes voltimenes de informacién, ni tampoco en un formato remendado para el tipo
de estudio que se esta realizando. Esta situacién se explica con mayor detalle en la seccion
2.2.5.3, donde se mencionan las limitaciones actuales de Tsundoku.

Por lo anterior, el primer desarrollo sobre el sistema debe ser la creacién de un script
que permita actualizar el conglomerado actual de tweets a uno con un formato apto para
le manejo de grandes volimenes de datos. El formato elegido para esta actualizacion fue el
fichero recomendado por la libreria PyArrow, y corresponden a archivos .parquet.

4.1.1. Programa de parsing de archivos .json comprimidos a fiche-
ros .parquet con libreria pyarrow

Para llevar a cabo el proceso de parsing de los archivos recopilados por el profesor Eduardo
Graells, se implementé un nuevo programa dentro del componente de preprocesamiento. Este
se encarga de realizar el parsing de los archivos seleccionados de acuerdo al mismo criterio
utilizado en el preprocesamiento actual, es decir, se especifican las fechas de interés en el
archivo de configuraciéon del experimento y se utilizan expresiones regulares para la seleccion
de los archivos correspondientes.

La creacion de este nuevo programa tiene como objetivo mejorar el rendimiento y la
eficiencia del sistema. Al implementar un programa dedicado exclusivamente al proceso de
parsing, se evita la necesidad de realizar el parsing de todos los archivos del conjunto de
datos en cada ejecucion del sistema.

Como resultado, este nuevo programa genera un nuevo directorio que simula la estructura
de la base de datos del sistema, donde se almacenaran los archivos procesados con un formato
de nombre equivalente al utilizado anteriormente:

auroracl_ <afio><mes><dia><hora><minuto>.data.parquet

El proceso de parsing de los archivos al nuevo formato proporcionado por la libreria
pyarrow se basé en la légica de filtrado de archivos definida en la clase Importer para la
importacion y filtrado de tweets en el sistema. Para ello, se implementé un nuevo método
denominado parse__date_ data_ to_ parquet.

Este método recibe como entrada la fecha, el patron de los archivos junto con los directorios
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de origen y destino, para luego realizar el parsing de los archivos .json a tablas gestionadas
por la biblioteca dask en archivos .parquet. Se puede ver una pequena seccién de codigo de
esta funcion en el Anexo A.7, el cudl contiene la funcién base para la transformacién de estos

datos usando pyarrow.

Es importante tener en cuenta que algunos archivos pueden no contener objetos JSON in-
dexados, lo que podria generar errores relacionados con la compresion z/tb. Ademas, es posible
que algunos archivos estén corruptos y no cumplan con el formato esperado. Para manejar
este tipo de situaciones, se hizo uso de sentencias try-except para controlar y gestionar los
errores durante el proceso de parsing.

4.1.2. Actualizaciones en el preprocesamiento

Como resultado de la actualizacion de la base de datos, se requiere llevar a cabo modi-
ficaciones en el proceso de preprocesamiento, especificamente en el manejo de datos previo
al filtro de tweets basado en palabras clave. Esta actualizacién presenta un desafio adicio-
nal en comparacion con el desarrollo anterior, ya que los datos no se obtienen de archivos

estructurados preexistentes.

En cambio, desde ahora se trabajara con archivos en formato parquet, lo que implica la
necesidad de definir un esquema de datos compatible con la biblioteca pyarrow. Para lograr
esto, se implement6 un esquema que refleja la estructura de los datos en los archivos parquet
que se leeran, los cuales reemplazan por completo la estructura sintactica brindada por los
objetos json. Se utilizaron los componentes pa.schema y pa.field proporcionados por pyarrow

para facilitar este proceso de definicion.

Estos componentes permitiran definir y validar la estructura de los datos cuando sea
necesario, asegurando que cumplan con los requisitos aceptados por la biblioteca pyarrow.
Asi, el tnico mayor cambio relacionado con el preprocesamiento es la actualizacién de la
lectura de los archivos importados para el filtrado de tweets, la cual ahora transforma la
estructura recibida desde parquet a la definida con las herramientas de pyarrow.

También se encontraron ciertas complicaciones con el manejo de fechas dentro de estos
archivos almacenados en formato parquet. Estas al venir en un formato de string ‘EEE MMM
d HH:mm:ss Z yyyy’ que no estaba contemplado para el proceso de parsing llev a algunos
errores en el filtrado de datos. Sin embargo, esto pudo resolverse con las herramientras brin-
dadas por pandas, que ya tenia integrados métodos como to_ datetime para el formateo de
fechas sobre dataframes.

En cuanto al proceso de filtrado de tweets este no se vera afectado por el formato de
lectura y escritura de los datos. Este permanece sin cambios relevantes, ya que su logica de
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funcionamiento no depende del formato en el que se almacenan los datos.

Con estas actualizaciones en el preprocesamiento, se ha logrado la primera etapa para
la adaptabilidad en el sistema para trabajar nuevos archivos optimos, que garantizan la
integridad y la compatibilidad de los datos.

4.2. Actualizaciones de formato en el proceso de compu-
to de features

En contraste con el proceso de preprocesamiento, el componente de computo de caracte-
risticas en Tsundoku se enfrenta al desafio de trabajar con una amplia variedad de dataframes
y archivos para calcular las caracteristicas necesarias de los usuarios en el proceso de clasifi-

cacion.

Esta diversidad de tablas introduce un nivel adicional de dificultad, ya que es crucial
garantizar la generacion precisa de cada una de ellas y evitar posibles errores en su creacion.
Ademas, la implementacion actual utiliza la libreria dask para las operaciones de computo y
combinacion de tablas, cuyos objetos no son completamente compatibles con el formato de
archivos parquet utilizado en el sistema actualizado.

Sin embargo, la libreria pyarrow ofrece una solucion valiosa al proporcionar una excelente
interoperabilidad entre diferentes librerias de manejo de tablas. Especificamente, es posible
transformar un objeto dask.dataframe a uno de pandas con un solo comando, lo que facilita
la utilizaciéon de las funciones de manejo de archivos parquet de pyarrow sin complicaciones
adicionales.

Aprovechando esta capacidad, se implementaron funciones dedicadas a la lectura y es-
critura de archivos parquet en un nuevo archivo de utilidades. Estas funciones simplifican
el proceso de manejo y compilacion de archivos parquet, evitando la repeticiéon innecesaria
de codigo y brindando una solucion eficiente para trabajar con este tipo de archivos en el
componente de computo de caracteristicas de Tsundoku.

Los dataframes involucrados en este proceso fueron explicados a grandes rasgos en la
secciéon 3.3.1, y estas son las siguientes:

* Tablas de métricas de los usuarios:
Tal como lo indica su nombre, estas concentran las métricas mas relevantes del usuario
incluido en la discusion:

— unique__users: contiene toda la metadata de un usuario tinico dentro del mismo dia
del estudio, tal como su descripcién, lugar de procedencia, etc.
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— user__name_ vocabulary: contiene los tokens ocupados en los nombres de usuarios
de los usuarios, lo cudl sera util para la deteccion de bots y para la definicion de

qué tipo de usuario es.

— user__description__vocabulary: contiene los tokens ocupados en la descripciéon del
usuario, lo cudl sera 1util para la definicién de postura y otros.

* Tablas de métricas de los tweets
Como lo indica su nombre, estas concentran las métricas més relevantes de los tweets y

las interacciones que estos representan en la discusion:

— tweets__per__user: esta tabla indica la cantidad de tweets obtenidos por cada usua-
rio del dataset en el dia de la iteracién.

— tweet__vocabulary: esta tabla recopila el uso de cada token distinto usado en el
dataset, indicando el token y su frecuencia.

— tweet__token_ frequency: contiene la cantidad de repeticiones de cada token gene-
rado dentro del dataset en el contenido del tweet. Cada columna corresponde a un
token especifico, mientras que las filas indican la frecuencia de cada token ocupado
por cada usuario.

— <interaction>_ counts: contiene la cantidad de interacciones por cada usuario del
experimento. Las interacciones incluyen retweet, quote y reply.

— <interaction>__edgelist: contiene la cantidad de interacciones por ambos usuarios
involucrados en el tweet (por ejemplo, usuario mencionado y usario que hizo la
mencién). Las interacciones son las mismas que en el caso anterior: retweet, quote y
reply.

— user__urls: contiene todos los links y dominios enlazados en los tweets dentro del
estudio, los cuales podrian ser ttiles para determinar el tipo de usuario o su postura.

— daily_ stats: resume las estadisticas de las interacciones en la discusion del usua-
rio, como la mediciéon de menciones, respuestas recibidas, popularidad, y también
métricas como cantidad de seguidores y de amigos.

Una vez revisadas todos estos dataframes, se procedié a la preparacion del experimento y a
la agrupacion de las tablas finales para la clasificacién. Este proceso es similar al mencionado
anteriormente, ya que la agrupacion y generacién de matrices son independientes del formato
en el que se hayan computado estos dataframes.

Sin embargo, surge la dificultad de asegurar que la lectura de los archivos anteriores y la
estructura esperada de cada una de ellos sean adecuadas, garantizando resultados consisten-
tes con el sistema original. En este punto, cobra mayor importancia la funciéon de lectura de
archivos .parquet, ya que es necesario leer dataframes de computo de caracteristicas corres-
pondientes a cada grupo de estudio y a cada dia del experimento. Los dataframes involucradas
en este proceso fueron detallas anteriormente en la seccién 3.3.2.
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4.3. Actualizaciones de formato en los procesos de Cla-
sificacion y Consolidacién de Resultados

Debido a que el proceso de clasificacion se basa en la concatenacion de matrices de adya-
cencia como input, este no se ve afectado por el cambio de ficheros de laos dataframes. Esto
implica que los cambios relevantes en el uso de archivos parquet se limitan a los outputs y
tablas de recopilacién de resultados.

Los dataframes generados por el clasificador recopilan principalmente las predicciones de
cada grupo de estudio del experimento. Estos dataframes pueden contener una gran cantidad
de datos, por lo que resulta beneficioso almacenarlos en formato parquet.

En el proceso de consolidacién de resultados, por otro lado, si se producen cambios sig-
nificativos en la actualizacion del formato. Esto se debe a que el script de evaluacion del
clasificador y el de deteccion de anomalias reciben tablas generadas por la preparacién del
experimento y directamente por el clasificador, respectivamente.

En el caso de la evaluacion del clasificador, se requiere la entrada de las predicciones
generadas por este para realizar comparaciones y calcular métricas de desempeiio. Estas
predicciones se almacenan en tablas especificas en formato parquet, lo que facilita su posterior
procesamiento y analisis.

Por otro lado, en la detecciéon de anomalias para la identificacion de bots, se utilizan las
tablas que contienen informacién sobre los usuarios tinicos y sus relaciones con otras métricas
relevantes, como las interacciones y los enlaces compartidos. Estas tablas, también almace-
nadas en formato parquet, permiten detectar patrones anémalos y determinar la presencia de

usuarios sospechosos o comportamientos inusuales en la discusion.

En este ultimo, se destaca la lectura de dataframes que contienen informacion detallada
de los usuarios tunicos del experimento. Para garantizar la integridad y el formato de los
datos, se ha implementado una nueva estructura que permite definir y validar la estructura
de los datos de los usuario en formato parquet. De esta manera, se asegura que los datos sean
interpretados correctamente por el sistema y se evitan posibles errores o inconsistencias en

la lectura y manipulacion de dataframes.
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4.4. Integracién de un modelo de clasificacién basado
en contexto con Transformers

Tal como se senalé en la motivacion de este trabajo, uno de los objetivos consiste en
integrar un modelo de clasificacién basado en contexto. Para lograr esto, se realizd un proceso
de seleccién y procesamiento de datos que permitiera incorporar los tweets por usuario de
forma cruda y sin tokenizar, tal como se detall6 en la seccion 3.6.

La arquitectura de transformers y su implementacién contemplan el preprocesamiento y
la tokenizacién de texto de forma conjunta con el modelo. Con el fin de aprovechar herra-
mientas preentrenadas como BETO, fue necesario recopilar estos datos en bruto y ponerlos
a disposicion del componente de preparacion del experimento para el clasificador.

4.4.1. Seleccién y procesamiento de datos para la clasificacion

En cuanto a la seleccion de datos, se llevo a cabo de manera directa considerando todos
los tweets de la discusion agrupados por cada usuario unico del experimento. Debido a que
esta informacién no se encontraba generada dentro del proceso de computo de features en el
sistema Tsundoku, fue necesario ampliar dicho proceso para incluir una nueva tabla.

Esta nueva tabla, denominada tweets_ list_ per_ user, consta de dos columnas. La prime-
ra columna almacena el ID de cada usuario inico, mientras que la segunda columna contiene
la lista de tweets recopilados por cada usuario durante un dia de discusiéon. Es importante
resaltar que este proceso se realiza para cada dia del experimento, asegurando asi la inclusion
de todos los tweets por usuario.

La incorporacion de esta nueva tabla es fundamental en la etapa de clasificacion, ya que
proporciona los datos necesarios para realizar un analisis contextual mas preciso. Al incluir los
tweets sin procesar, se permite que el modelo de transformers utilice su propia metodologia
de preprocesamiento y tokenizacion, lo cual garantiza la compatibilidad con herramientas

preentrenadas y maximiza el rendimiento del clasificador.

4.4.2. Integracion de embeddings de modelos pre-entrenados de
transformers a la clasificacion

Una vez calculado el dataframes tweets_ list_ per_ user, se procedio a la etapa de prepa-
racion del experimento. En esta etapa, se llevo a cabo la agrupaciéon de estos dataframes en
una unica matriz que recopile todos los tweets por cada usuario del estudio. Para lograr esto,

se extendio este proceso para incluir una nueva matriz denominada user__embedding.
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Para generar esta matriz, fue necesario inicializar una instancia del modelo de clasificacion
basado en transformers BERT, utilizando el modelo preentrenado con un corpus en espa-
nol denominado BETO. Ademas de la inicializacion del modelo, se importé un tokenizador
preentrenado que permitié asociar el vocabulario recopilado en todo el experimento con los
correspondientes word embeddings del modelo BETO.

A continuacién, se calcularon y obtuvieron los embeddings para cada serie de tweets de
cada usuario unico del experimento. Este proceso implico calcular los embeddings para cada
tweet obtenido del usuario, generando asi un sentence embedding que resume el tweet en una
representacion matematica. Es de esperar que este calculo sea costoso computacionalmente,
pues ademas de estar trabajando con strings, se estan operando varios tensores para la
obtencion de un embedding general del tweet

Finalmente, se promediaron todos los sentence embeddings de cada usuario y se agregaron

a la nueva matriz user_ embedding para su posterior integracion en el clasificador.

Una vez obtenida la matriz user__embedding, se incorpora al proceso de clasificacion.
Para lograr esto, se cre6 un método denominado process_embedding matrix(), el cual
carga la matriz de embeddings y crea un dataframe de tokens que asigna un identificador a
cada valor del vector del embedding. Esta etapa es necesaria para indicar al clasificador el

tipo de input que recibird, y se maneja internamente como feature_names del clasificador.

Luego, simplemente se concatena la nueva matriz user__embedding al input del clasifica-
dor actual, integrando asi esta matriz de embeddings que representa de manera matematica el
discurso de cada usuario en el experimento. Esta estrategia de integracion de embeddings am-
plia y mejora el sistema de clasificacion, al permitir una representacion mas rica y contextual

de los tweets, lo cual facilita un analisis méas preciso y efectivo de los mismos.

4.5. Otras implementaciones

Ademas de los desarrollos explicados a lo largo de este capitulo, se realizaron varias im-
plementaciones y mejoras en el sistema que no estan directamente relacionadas con la opti-

mizacién del preprocesamiento.

En primer lugar, se llevd a cabo una reorganizaciéon de los métodos del sistema y se
delegaron aquellos que son utilizados en todo Tsundoku a una nueva carpeta llamada wtils.
En esta carpeta se recopilaron todas las funciones auxiliares utiles, que no estan directamente
relacionadas con el pipeline del sistema.

Entre las implementaciones incluidas en la carpeta wutils se encuentra la creacion de una
clase Timer para el calculo de los tiempos de ejecucion. También se implementaron las
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funciones de lectura y escritura de tablas, las cuales son utilizadas a lo largo de todo el proceso
de clasificacién y preprocesamiento. Ademas, se crearon nuevas estructuras y esquemas de
datos utilizando pyarrow para la lectura de tablas pre-estructuradas.

La reorganizacion y ordenamiento del sistema tiene varios beneficios. En primer lugar,
sigue una metodologia de desarrollo agil, lo cual facilita la comprension del cédigo y mejora
la escalabilidad del sistema. Ademas, al tener las funciones auxiliares en un lugar centrali-
zado, se mejora la legibilidad y mantenibilidad del c6digo, permitiendo a cualquier persona
comprender rapidamente su funcionamiento.

Esta organizacion también permitio identificar y eliminar funciones distribuidas en otros
procesos que no guardaban relaciéon, lo cual contribuyé a una mayor claridad y coherencia
en el codigo. También se eliminaron funciones que quedaron deprecadas como métodos para
el manejo de archivos json.
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Capitulo 5

Resultados

Para validar la solucién desarrollada, es necesario medir los tiempos de procesamiento
antes y después de la implementaciéon mostrada en este trabajo. Ademas, se debe evaluar el
comportamiento del clasificador, y si la adicion de embeddings generé un impacto positivo en

sus predicciones.

5.1. Medicién del tiempo de ejecucion

Primero, se implementé una clase denominada Timer que utiliza la libreria time de Python.
Esta clase tiene la finalidad de registrar los tiempos de ejecuciéon de ciertas secciones de codigo
para poder analizar y comparar estos valores con el funcionamiento previo de Tsundoku.

Adicionalmente, en algunas partes del sistema se incorpord la libreria tgdm [29] de Python.
Esta libreria proporciona una interfaz de progreso visual en la consola, lo que permite moni-
torear el avance de las iteraciones dentro del sistema a tiempo real. Esta herramienta brinda
transparencia durante la ejecucion de algunas secciones de cddigo que pueden requerir un
tiempo prolongado de ejecucion, y asegura al usuario que estas progresan sin errores.

5.2. Caso de estudio

Con el fin de realizar pruebas efectivas y exhaustivas del sistema se seleccioné un caso de
estudio que abarque un gran periodo de tiempo, para poder asegurar una gran cantidad de
datos y poner bajo estrés el sistema. El caso de estudio elegido para este propésito fue la
discusion sobre la inmigracion en Chile, abarcando cuatro meses de datos dentro del periodo
comprendido desde el 1 de enero de 2022 hasta el 30 de abril del mismo ano (120 dias)

58



Primero, fue necesario generar todos los archivos de configuracién requeridos para un
tema de estudio (proceso explicado en la seccién 3.1), asi como disponer de una cantidad
significativa de datos para realizar pruebas de rendimiento y estrés. Esta gran recopilacion de
tweets fue proporcionada por el Profesor Eduardo Graells, mientras que parte de los archivos
de configuracion fueron facilitados por la académica Yerka Freire-Vidal, quien actualmente
esta llevando a cabo un trabajo de tesis de doctorado entorno a este mismo topico, y ya ha
hecho estudios en el pasado con Tsundoku [11].

La cantidad de datos recopilados durante este periodo se puede observar en la ilustracion
5.1. Este periodo comprende una cantidad total de 138.426.070 de tweets, donde cada dia del
estudio supera por lo general el millén de tweets.
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Figura 5.1: Grafico de cantidad de tweets total por fecha, y previo al proceso
e input al sistema Tsudoku

En la ilutracion 5.1 se observa una serie de picos de datos a lo largo de todo el periodo
de estudio, destacando especialmente un aumento significativo durante la semana del 5 al 12
de marzo. Este pico podria atribuirse al cambio de mando del expresidente Sebastian Pinera
y la asuncion del presidente Gabriel Boric, que se llevd a cabo en ese mismo periodo. Esto
explicaria la gran actividad de los usuarios durante este periodo, y da a entender que estos
los datos estéan efectivamente relacionados con la contingencia nacional.
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5.3. Resultados

Los primeros resultados obtenidos tienen relacién con el componente de preprocesamiento.
Como se ha mencionado a lo largo de este trabajo, el principal objetivo es la reduccion
del tiempo de ejecucién de este proceso, junto con la integraciéon de un nuevo formato de
almacenamiento del dataset.

5.3.1. Proceso de parsing

Primero se registro el tiempo de ejecucion del proceso de parsing de todos los tweets que
comprenden estos 120 dias de estudio, los cuales pueden apreciarse en la ilustracion 5.2.

Tiempo de ejecucién de parsing de tweets histéricos

25 A

Tiempo (segundos)

0 ST T T T T T T T T T T T T T T T

o Lo A% o AT A oF P A pos]
10" o 10\’ 10\’110\’11"1 101 1,01 10111 10'5 i 103110& 2O ¥ 10&110&
55 L\ Ces L\ Ll Cul Lagl L L\ gl Ll LA Eue: Ll LGl L Lol I\ Ll

Fechas

Figura 5.2: Grafico de tiempo de ejecucion del proceso de parsing por cada
dia del estudio

El tiempo total de ejecucion fue de 1421.7 segundos, o 23 minutos con 41 segundos.
Ademas, la media del tiempo de ejecucion fue de 11.8 segundos.

Es posible notar que el tiempo de ejecucion de este proceso de parsing si esta relacionado
con la cantidad de tweets recopilados histéricamente dentro de este periodo. Lo anterior es
de esperarse, pues a mayor cantidad de tweets es mayor el tiempo de procesamiento que debe
realizar el sistema para la escritura de datos. En particular, llama la atencién el pico de
tiempo en el mismo periodo mencionado de la ilustracion 5.1.
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5.3.2. Preprocesamiento y filtrado de tweets

Ya medidos los tiempos de parsing del sistema actualizado, se procede a las mediciones
relacionadas con el preprocesamiento y filtrado de tweets en base a keywords. Los tiempos de
ejecucion de este proceso son el principal motivo del desarrollo de este trabajo, y se espera que
con el uso de un nuevo formato de lectura y escritura de datos se pueda reducir notablemente.

Asi, se obtiene el siguiente grafico de tiempos de ejecucion por dia:
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Figura 5.3: Grafico de comparaciéon en tiempos de procesamiento. Sistema
actual versus Actualizado

En la ilustraciéon 5.3 se destaca en color rojo los tiempos de procesamiento del sistema
actual, mientras que en color azul los tiempos del sistema actualizado con el uso de archivos
parquet. El tiempo de ejecucion total del sistema actual fue de 36454.808 segundos (10 horas,
7 minutos, 35 segundos), mientras que en el sistema actualizado fue de 2909.617 segundos
(48 minutos, 30 segundos).

La media del sistema actual y la del sistema actualizado fueron de 304 segundos (5 minutos,
4 segundos) y 24 segundos respectivamente.

Ya con esta informacién es posible notar una reducciéon sustancial del tiempo de ejecucion
del proceso de filtrado y preprocesamiento de tweets. Si bien era de esperarse que con la
actualizacion del formato de lectura de archivos este tiempo se redujera, este resultd ser mas
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alto de lo que se habia contemplado.

La reduccién del tiempo de ejecucién total fue de 92.01 % en comparacién con el sistema
actual. Si ponemos este nimero a un ejemplo practico, podemos decir que lo que tarda el
sistema actual en filtrar poco mas de un mes de tweets, el nuevo sistema actualizado ya habra
terminado de procesar un ano completo.

Ademaés se puede apreciar que la variabilidad de los tiempos de filtrado del sistema actual
es sumamente alta, y que junto con esto, la forma de este grafico es muy similar a la de la
cantidad de tweets histéricos mostrada en la ilustracion 5.1.

Lo anterior muestra efectivamente que el tiempo de este proceso se dedica en su mayoria a
la lectura del corpus de tweets mas que a la escritura de las tablas para el computo de features.

Esto puede notarse mas al medir la cantidad de tweets filtrados por dia en el experimento,
mostrado en la ilustracion 5.4:

Cantidad de tweets filtrados por dia

1750 1

1500 4

1250 ~

1000 ~

Cantidad

750 4

500 A

250 4

A RNy 2 o 5 At ot P o
QY (O (A0 (AT (2P G o8 932 930 S 8 AP 020 Ok 0 Nx N

oY
2 1,0"’1 1,0"’1 10"’1 1,0"’1 1,0"’1 1,0"'1 10"’1 1,0"’1 1,0"’1 1,0"'1 B g 1,0"’1' i 1,0"} 1,0"’1

Fechas

Figura 5.4: Gréafico de cantidad de tweets filtrados por dia durante el pre-
procesamiento por keywords

La cantidad de tweets filtrados, ademas de ser mucho mas baja en comparacion al corpus
histérico, es variable e independiente de la cantidad de tweets recopilados por dia. Es de

esperar entonces que esta cantidad dependa de la contingencia nacional en torno al tépico
de la migraciéon en Chile.

En la ilustracién 5.4 destacan tres aumentos sustanciales de datos, los cuales corresponden
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a los periodos comprendidos entre finales de enero e inicios de febrero, medidados de febrero,
y también finales de abril.

Si buscamos hechos relevantes ocurridos a nivel nacional dentro de estos periodos, podemos
encontrar justamente eventos relacionados con el tépico de estudio. En particular, se destacan

estos eventos que fueron informados en cadena nacional, obtenidos desde el noticiero CNN
Chile [30]:

* 25 de Enero: En la ciudad de Iquique, un grupo de cuatro migrantes venezolanos entre
20 y 25 anos, agreden a unos Carabineros, quienes investigaban una supuesta venta de
drogas en el lugar.

nero: Se realizé una ‘Marcha Antiinmigrante’ que congregd a mas de seis mi
¢ 30 de Enero: S | ‘Marcha Ant te’ d |

personas en Iquique.

* 11 al 14 de febrero: Paro de camioneros producido por el asesinato de un camionero
en las cercanias de Antofagasta por tres migrantes de nacionalidad venezolana.

* 21 de abril: El presidente Gabriel Boric realiza su primera gira regional a la ciudad de
La Serena, en la Region de Coquimbo.

5.3.3. Coémputo de features y preparacion del clasificador

Ya estudiado el tiempo de ejecucién del preprocesamiento, se pasa a medir los tiempos de
ejecucion de computo de features y la generacién de matrices para el clasificador. Recordar
que dentro de este proceso se leen los tweets filtrados por dia y se generan dataframes de
recopilacion de caracteristicas importantes.

A continuacién se muestran las ilustraciones 5.5 y 5.6, las que grafican los tiempos de
ejecucion del proceso ya mencionado y muestran también el tiempo de computo de las dos
distintas métricas descritas en la seccion 3.3.

Por un lado, el sistema actual tard6 en total unos 1658 segundos (27 minutos, 38 segun-
dos) en computar las métricas por cada usuario, con una media de 13.8 segundos por dia.
Ademas, las métricas con mayor tiempo de ejecucién resultaron ser las de tweets con unos
1500 segundos (25 minutos).

También es posible apreciar que el tiempo de ejecucion depende directamente de la can-
tidad de tweets filtrados, puesto que se observan los mismos picos de datos en los periodos

destacados de la ilustracion 5.4.
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Tiempo de ejecucién de computo de features por dia, sistema actual
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Figura 5.5: Grafico de tiempos de ejecucion en el computo de caracteristicas
por dia, sistema actual
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Figura 5.6: Gréfico de tiempos de ejecucion en el computo de caracteristicas
por dia, sistema optimizado
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En el caso del sistema actualizado, este tard6 en total unos 1732 segundos (28 minutos,
53 segundos) con una media de 14.4 segundos por dia. Nuevamente las métricas con mayor
tiempo de ejecucion fueron las de tweets con unos 1586 segundos (26 minutos, 26 segundos)
con una media de 13.2 segundos.

Si bien este proceso fue unos dos minutos més lento que el original, es necesario tener
en cuenta que ademéas de procesar las métricas del sistema actual, se integré el computo del
listado de tweets por usuario para la generacion de embeddings por cada usuario del estudio.

Junto con los datos anteriores, es posible notar que la variabilidad en los tiempos de
computo de features del sistema actualizado es mucho menor a la del sistema actual. Esto
puede apreciarse mejor en la ilustracién 5.7, donde se grafican ambas curvas en conjunto:

Tiempo de ejecucién de cdmputo de features por dia

—— Sistema Actual
—— Sistema Actualizado

40
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Figura 5.7: Grafico de comparacion de tiempos de ejecucion en el computo
de caracteristicas

Esto muestra que, si bien en algunos casos con una baja cantidad de tweets el uso de tablas
manejadas con archivos json es mas eficiente que el actual con ficheros parquet, también el
uso de archivos json es sumamente ineficiente en el caso contrario, con cantidades de tweets
y features mayor. Asi es posible apreciar la eficiencia del formato parquet, el cual permite
operaciones de lectura y escritura estables.

Finalmente, es posible agrupar todas estas métricas y generar las matrices para el entre-
namiento del clasificador. La agrupacién de cada una de estas tablas es de forma secuencial,

y se excluye dentro de la ilustracion 5.8 la generacion de la matriz user__embedding;:
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Tiempo de ejecucién por proceso de agrupacién de features y generacion de matrices
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Proceso de cdmputo

Figura 5.8: Grafico de tiempos de ejecuciéon por proceso de computo

La generacion de la matriz user__embedding también se llevo a cabo dentro de este com-
ponente, y este proceso pudo generar un embedding de 756 dimensiones a 9587 usuarios tinicos
dentro del experimento. Este proceso, sin embargo, fue bastante costoso computacionalmente,
pues fue necesario iterar por cada usuario y por cada uno de sus tweets realizando una serie
de célculos entre tensores. La generacion de esta matriz tardé 2053 segundos (34 minutos, 13

segundos).

Es posible resumir y comparar los tiempos de ejecucion totales del sistema en la tabla 5.1.

Tabla 5.1: Distribucion de tiempos de ejecucion por proceso en segundos

Proceso Sistema Actual (s) | Sistema Actualizado (s)
Parsing de BBDD - 1.421
Preprocesamiento 36.454 2.909
rCi(c’));nputo de Features de Usua- 153 146
Coémputo de Features de Tweets 1.499 1.586
Generacion de Matrices 25 31
neracion Matriz rio-
Srzbidéiicisg de Matriz usuario i 9053
Tiempo total 38.136 8.146
Tiempo total en horas 10:35:36 2:15:46
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El tiempo total de compilacién del estudio de prueba utilizando el sistema actual fue de
38.136 segundos (10 horas, 35 minutos, 36 segundos), mientras que con el sistema actualizado
se redujo a 8.146 segundos (2 horas, 15 minutos, 46 segundos).

Es evidente que el sistema desarrollado en este trabajo logréo una enorme reduccion en el
tiempo de cémputo del preprocesamiento y filtrado de tweets. Sin embargo, es importante
destacar que esta mejora también incluyé la integraciéon de una nueva matriz de embeddings,

lo cual implicd un costo significativo en términos de tiempo de compilacién.

A pesar de esto, el tiempo de ejecucién total del estudio fue un 78.6 % mads eficiente que
antes, alcanzando asi los objetivos propuestos en este trabajo. Cabe mencionar que el proceso
de parsing de los conjuntos de tweets es inico para cada fecha registrada histéricamente, lo
que significa que cualquier estudio que utilice estos archivos no requerira volver a ejecutar
este proceso. Esto permite un mayor aprovechamiento de los recursos y una mayor eficiencia
en futuros estudios y andlisis de datos.

5.3.4. Evaluacion del clasificador

Para la evaluacion del clasificador XGBoost se llevo a cabo el calculo de las métricas
precision, recall y f1-score. Para esto se utilizé el método classification_ report de la libreria
sklearn.metrics. Este método toma como entrada las etiquetas verdaderas y las etiquetas
predichas por el clasificador, y genera un informe detallado con las métricas mencionadas
para cada clase.

Es importante destacar que el proceso de evaluacién se lleva a cabo mediante una valida-
cion cruzada. Esto implica dividir el conjunto de datos en k subconjuntos, donde el modelo
se entrena k veces utilizando diferentes combinaciones de subconjuntos de entrenamiento y se
evaliia en los subconjuntos de prueba correspondientes. Para este experimento, se ocuparon
5 folds para esta evaluacién cruzada.

La tabla 5.2 entrega las métricas de evaluacién del clasificador con el sistema actual, para
el caso del grupo de estudio con el rendimiento mas bajo del sistema correspondiente al de
lugar de procedencia. Tal como se mencioné en la seccion 2.2.5.3, este presenta precision
bastante baja comparado con los resultados de la mediciéon de postura 5.3.
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Tabla 5.2: Métricas de evaluacién del clasificador actual, grupo de estudio
location

precision  recall  fl-score

antofagasta 0.13 0.31 0.18
araucania 0.12 0.18 0.14
arica 0.01 0.04 0.01
atacama 0.00 0.00 0.00
aysen 0.00 0.00 0.00
biobio 0.03 0.07 0.04
coquimbo 0.01 0.04 0.02
loslagos 0.02 0.06 0.03
losrios 0.03 0.06 0.04
magallanes 0.00 0.00 0.00
maule 0.03 0.07 0.04
noise 0.76 0.53 0.59

nuble 0.00 0.00 0.00
ohiggins 0.01 0.02 0.01
rm 0.55 0.19 0.28
tarapaca 0.17 0.31 0.21
valparaiso 0.10 0.15 0.12
accuracy 0.23
macro avg 0.12 0.12 0.10
weighted avg 0.42 0.23 0.27

Tabla 5.3: Métricas de evaluacién del clasificador actual, grupo de estudio
stance

precision  recall  fl-score

empathy 0.97 0.97 0.97
threat 0.99 0.99 0.99
accuracy 0.99
macro avg 0.98 0.98 0.98
weighted avg 0.99 0.99 0.99

La tabla 5.4 por otro lado muestra las métricas de evaluacion utilizando el sistema actua-

lizado que incorpora user _embeddings.
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Tabla 5.4: Métricas de evaluacion del clasificador actualizado, grupo de es-
tudio location

precision  recall  fl-score

antofagasta 0.16 0.23 0.17
araucania 0.13 0.16 0.13
arica 0.00 0.00 0.00
atacama 0.41 0.00 0.00
aysen 0.61 0.00 0.00
biobio 0.01 0.02 0.01
coquimbo 0.03 0.07 0.04
loslagos 0.01 0.02 0.01
losrios 0.01 0.03 0.01
magallanes 0.10 0.03 0.05
maule 0.03 0.05 0.03
noise 0.68 0.51 0.56

nuble 0.00 0.00 0.00
ohiggins 0.02 0.04 0.02
rm 0.54 0.33 0.40
tarapaca 0.26 0.27 0.20
valparaiso 0.12 0.07 0.07
accuracy 0.30
macro avg 0.18 0.11 0.10
weighted avg 0.41 0.29 0.32

La precision global aument6 en 7 puntos, mientras que la precision ponderada aumentoé en 5
puntos. Se observa que la precision en la deteccién de algunas regiones fue considerablemente
mejor en comparacion con el sistema actual, especialmente en las regiones de atacama y

aysén, mientras que la precisién en la deteccion de ruido fue ligeramente menor.

Estos resultados sugieren que, aunque se observé una mejora en el proceso de clasificacion
al incorporar representaciones semanticas con embeddings, esta mejora no fue suficiente para
generar un impacto significativo en el sistema. Es posible que el uso de embeddings no sea
realmente til en clasificadores basados en arboles de decisién, y que sea necesario explorar
otras herramientas o métodos, como el fine-tuning o incluso utilizar un clasificador basado

en redes neuronales recurrentes.
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Tabla 5.5: Métricas de evaluacion del clasificador actualizado, grupo de es-
tudio stance

precision  recall  fl-score

empathy 0.95 0.97 0.96
threat 0.99 0.98 0.99
accuracy 0.97
macro avg 0.96 0.97 0.97
weighted avg 0.98 0.98 0.98

Por otro lado, no se observaron grandes cambios en la evaluacién de los demas grupos
de estudio. Solo se destaca una ligera disminucién en la precision global en la clasificacion
de postura, lo cual podria atribuirse al hecho de que la inclusiéon de un gran ntmero de
caracteristicas en el clasificador no necesariamente se traduce en mejoras en la clasificacion.
Es necesario considerar otras estrategias o enfoques para abordar esta situacion.
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Capitulo 6
Discusion

6.1. Implicancias

El desarrollo de este trabajo conlleva una serie de implicancias tanto tedricas como practi-
cas. Este sistema ha sido utilizado por académicos de diversas areas para analizar discusiones
especificas en la plataforma. El ejemplo mas destacado de su aplicacion se evidencia en el
trabajo titulado ‘Bots Don’t Vote’ presentado en detalle en la seccion 2.2.5, donde se empled
Tsundoku para examinar el comportamiento de los usuarios en torno a la discusiéon de una

nueva constitucién en Chile.

Ademas de esto, la existencia de esta amplia conglomeracion de datos recopilados por el
profesor Eduardo Graells durante este periodo resulta de gran interés para socidlogos, lin-
giiistas, cientificos de datos y otros académicos de diversas disciplinas. Este periodo historico
constituye una oportunidad invaluable para futuras mejoras e implementaciones que permi-
tan un mejor entendimiento del desarrollo de la discusion en Twitter y su impacto en la
sociedad.

La disponibilidad de estos datos ofrece un potencial significativo para profundizar en el
analisis y la comprension de la evolucion de dicha discusion en la plataforma, asi como para
investigaciones adicionales en el campo de la sociologia y otras areas relacionadas.

A lo anterior se suman los importantes cambios ocurridos en Twitter durante el ltimo
ano, en particular en relacion con la disponibilidad de datos histéricos y la continuidad de la
API de Twitter con sus nuevas politicas de difusién. Entre estos cambios destaca las nuevas
limitaciones al servicio actual de la API v1.1, asi como incrementar los valores de suscripcién
de la nueva API v2.0 (ver Anexo B.1).

Por lo tanto, la existencia de este conglomerado de tweets se vuelve sumamente atractiva
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para aquellos interesados en estudiar este periodo de tiempo en la plataforma, ya que el acceso
directo a estos datos en Twitter se ha vuelto en un problema. La posibilidad de utilizar este
conjunto de datos dentro del sistema Tsundoku ofrece una valiosa oportunidad para investigar
y analizar con mayor profundidad esta etapa historica en Chile, brindando una perspectiva
Unica y valiosa para futuras investigaciones académicas.

6.2. Limitaciones

Si bien Tsundoku ha demostrado ser una herramienta util en el analisis de discusiones en
Twitter, existen varias limitaciones que deben abordarse para mejorar ain mas su usabilidad.

Una de las principales limitaciones del sistema Tsundoku radica en el acceso a los datos
historicos de Twitter, 1o cual es fundamental para realizar un estudio que abarque la mayor
cantidad de usuarios y discusiones posibles. Esta limitacién es de suma relevancia, ya que
actualmente todos los datos son gestionados por el profesor Eduardo Graells y algunos otros
académicos que han trabajado con Tsundoku. La dependencia de un grupo reducido de ex-
pertos en el manejo de los datos puede generar demoras y dificultades en la disponibilidad
de los mismos, lo que puede obstaculizar el desarrollo de posibles investigaciones.

También, entre los aspectos técnicos del sistema, se encuentra en la generacion de los ar-
chivos de configuracién. Actualmente, esta tarea se realiza de forma manual, lo cual implica
que la filtracion de los topicos de discusion depende de la intervencion directa de los usua-
rios. La generacion de una configuracion adecuada que incluya todas las features y palabras
clave necesarias para un filtrado preciso de la discusién requiere un proceso exhaustivo de
investigacion y generacion de criterios, lo que puede resultar tedioso y afecta a la usabilidad
del sistema.

Por otro lado, la integracion de word embeddings al pipeline actual de deteccion de postura
no implicé una mejora importante en el proceso de clasificacion. Lo anterior podria deberse
a multiples factores, tales como que el modelo BETO no estd entrenado para comprender
sentencias cortas con formato de microblogging y sea necesario realizar un proceso de en-
trenamiento especifico para este tipo de estudio (fine tunning). Debido al tiempo dedicado
al resto de los objetivos principales de este trabajo, no fue posible realizar un analisis mas

exhaustivo al respecto.

6.3. Trabajo Futuro

Frente a las limitaciones actuales de Tsundoku y las implicancias mencionadas anterior-
mente, se identifican areas de trabajo futuro que podrian contribuir a mejorar el sistema.
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6.3.1. Trabajo a corto plazo

Una posible mejora importante seria el desarrollo de un programa capaz de generar tanto
keywords relacionadas con un topico especifico como keywords que determinen las caracte-
risticas de un grupo de estudio particular. Este programa recibiria como input una serie de
palabras o frases relacionadas con el topico y, en base a ello, generaria automaticamente los

archivos de configuracion necesarios.

Respecto al proceso de clasificacion, seria beneficioso explorar alternativas al proceso de
clasificacién propuesto en este trabajo. Realizar un entrenamiento al modelo BETO para su
especializacion en la caracterizacion de sentencias cortas podria resultar en mejores resultados
en la evaluaciéon del clasificador. Esto abriria nuevas posibilidades de analisis, permitiendo
abordar casos mas complejos que requieren una comprension mas profunda del lenguaje y

las interacciones en linea.

Por otro lado, se destacé la existencia de nuevas limitaciones en Twitter debido a los
grandes cambios en la forma de obtener datos historicos. Sin embargo, estos cambios también
abren la posibilidad de brindar acceso ptblico a la gran cantidad de tweets recopilados durante
los anos 2020 y 2022 en Chile. Esto permitiria que académicos e investigadores interesados en

utilizar este conjunto de tweets puedan acceder a ellos y realizar sus propias investigaciones.

Con lo anterior, nace la oportunidad de desplegar una posible base de datos, asi como
también el propio Tsundoku a un servidor publico. Para lograr esto, seria necesario utilizar
herramientas de contenedores como Docker, que permiten montar y configurar correctamente
el sistema, y establecer la conexion con la base de datos.

El despliegue de Tsundoku en un servidor ptublico es un proceso complejo que requiere
tiempo y recursos para costear servicios brindados por plataformas como Heroku, Firebase
o incluso AWS (Amazon Web Services), que son las que ofrecen servicios de alojamiento y
administraciéon de servicios computacionales. Por lo tanto, es importante considerar la dis-
ponibilidad de recursos financieros para mantener el funcionamiento del sistema y garantizar
su accesibilidad a los usuarios interesados.

6.3.2. Vision

Aunque Tsundoku proporciona una sélida estructura para llevar a cabo diversas investi-
gaciones en el ambito de las discusiones en linea, es importante destacar que este sistema
fue disenado especificamente para la plataforma Twitter. Si bien esta adaptacion asegura
un enfoque coherente en el estudio de interacciones en dicha red, también introduce ciertas

limitaciones.
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La adaptacién ad hoc de Tsundoku a Twitter conlleva restricciones en la generalizacion
de sus resultados y en su aplicabilidad a otras plataformas o entornos de discusién en linea.
Esto se debe a que cada red social posee caracteristicas tinicas en términos de formato de

mensajes, tipos de interacciones y comportamientos de los usuarios.

Como vision, se podria considerar generalizar y extender el sistema para abarcar multiples
plataformas de discusién en linea. Al implementar un enfoque mas flexible y modular que
pueda acomodar diferentes formatos y caracteristicas especificas de distintas redes sociales, se
abriria la puerta a un analisis mas completo y holistico de las interacciones en linea. Esto no
solo permitiria una mayor diversidad de investigaciones, sino también una mejor comprension
de las similitudes y diferencias entre las distintas plataformas en términos de dinamicas de
discusién, discurso y opinion.

4



Capitulo 7

Conclusiones

Tras revisar el trabajo presentado en este documento, se puede concluir que se logré una
reducciéon significativa en el tiempo de compilacién del sistema Tsundoku. La integracién
de herramientas de procesamiento masivo de datos con la libreria pyarrow, y el uso de un
nuevo formato de archivos parquet permitieron agilizar eficientemente los procesos de lectura
y escritura de tablas en todos los componentes del sistema, lo que resulté en una disminucion
del 92 % del tiempo de ejecucién asociado al filtrado de tweets.

La actualizacién practicamente total del formato de archivos utilizado internamente resulto
ser un desafio considerable, especialmente en términos de compatibilidad con bibliotecas de
manejo de datos como dask y pandas. No obstante, se logré adaptar por completo el proceso
de preprocesamiento y clasificacion, manteniendo su funcionalidad esperada en términos de

resultados, pero con tiempos de lectura mejorados.

Por otro lado, los diferentes enfoques aplicados al proceso de clasificacién mediante el uso
de nuevos modelos de lenguaje basados en contexto demostraron ser no tan efectivos. Pese
a que el calculo de embeddings con transformers requirié un uso considerable de recursos,
los resultados de la integracién de estos a la clasificacién no revelaron una mejora notoria.
Es necesario estudiar otros enfoques y nuevas herramientas que permitan mejorar el sistema

actual.

Durante el desarrollo de este trabajo, se enfrentaron diversas dificultades al comprender y
modificar el codigo escrito por terceros. Este proceso brindé una valiosa experiencia personal
al tratar con sistemas complejos y subray6 la importancia de contar con una documentacion
clara y completa. Se pudo observar que la falta de documentaciéon dificulta la comprensién
de las funcionalidades y el proposito de cada componente del programa, lo cual puede obs-
taculizar su mantenimiento y adaptacién en el futuro.
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El desarrollo de este trabajo permitié registrar y organizar de manera detallada el fun-
cionamiento de Tsundoku. Esto permitira a los usuarios futuros comprender facilmente como

funciona el sistema y utilizarlo de manera efectiva para sus propios proyectos de investigacion.

En resumen, este trabajo ha logrado optimizar y mejorar el sistema Tsundoku mediante la
implementacién de estrategias innovadoras. Se han reducido significativamente los tiempos
de compilacion y se ha mejorado la escalabilidad del sistema. Aunque algunos enfoques no
fueron tan efectivos como se esperaba, este trabajo ha proporcionado valiosa experiencia y
ha resaltado la importancia de la documentacién y las buenas practicas de programacion.
Estas mejoras sientan las bases para futuras investigaciones en la clasificacion de discursos
en redes sociales, ampliando las posibilidades del sistema Tsundoku.
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Glosario

* tweet: Un tweet es un mensaje de estado en la plataforma Twitter, que puede tener ima-
genes, videos, enlaces y texto de hasta 280 caracteres. Los usuarios que estén interesados
en los tweets de otras personas o empresas pueden convertirse en sus seguidores o follo-
wers. Estos corresponden a la forma mas importante de comunicaciéon en la plataforma,

y son de motivo de estudio debido a las interacciones que generan.

Tweet

(A Greta Thunberg

Week 256. We are currently shattering heat records all over the world.
Last week we experienced the hottest days ever recorded, many days in
a row. We are also experiencing record high sea level temperatures and
record low ice levels. This is an emergency.

Ejemplo de un tweet
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* retweet: Un retweet corresponde a un tweet compartido publicamente por otro usuario.
Es la forma mas comtn de difundir noticias y opiniones dentro de la plataforma. Dentro
de un retweet existen dos usuarios que interactiian: el usuario que publicéd el tweet

originalmente, y el usuario que lo difundié6.

<« Tweet

E SpaceX &

More photos from last night's Falcon 9 launch of 15 satellites

to orbit

Ejemplo de un retweet

* bot: Un bot es un programa que realiza tareas repetitivas y predefinidas. Los bots estan
disenados para imitar o sustituir el accionar humano, operando en forma automatizada.
En el contexto de Twitter, estos son usuarios que generan contenido como tweets o
retweets, pero que simulan ser personas reales

. T Bitcoin AirDrop 1§
Gets: 0.72 BTC Your promo: ELMUSK23 Get: tanbytrade.com in settings tab

Ejemplo de un bot en Twitter

* Precision o precision: La precision es una métrica de evaluacion de modelos de cla-
sificacion, y que mide que tan preciso es el modelo respecto a los resultados obtenidos.

Se calcula midiendo la relacién entre las etiquetas predichas correctamente respecto a
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la cantidad total de etiquetas:

.. Verdaderos Positivos
Precision =

(Verdaderos Positivos + Falsos Positivos)

Exhaustividad o recall: La exhaustividad es una métrica de evaluaciéon de modelos
de clasificacion, y mide la proporcién de etiquetas que el clasificador puede identificar.
Se calcula midiendo la relacién de verdaderos positivos frente a falsos negativos:

Recall = Verdaderos Positivos

(Verdaderos Positivos + Falsos Negativos)

Valor-F o F1-Score: El Valor-F corresponde a una métrica de evaluaciéon de modelos
de clasificacion que integra la precision y la exhaustividad en un solo valor. Este mide
escencialmente que tan certero es el clasificador:

Precision x Recall

F1- =2
Score % Precision + Recall

Serie de Taylor: una Serie de Taylor es una aproximacién de funciones mediante una
serie de potencias o suma de potencias enteras de polinomios. Dicha suma se calcula a
partir de las derivadas de la funcién para un determinado valor o punto a suficientemente
derivable sobre la funciéon y un entorno sobre el cual converja la serie:

S oy

Donde ™ corresponde a la derivada n-ésima de la funcién f evaluada en el punto a, y

n! corresponde al factorial de n,
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Anexos

Anexo A. Cébdigos fuentes

A.1. Archivo de configuracion principal config.toml

Cébdigo A.1: snippet del archivo config.toml
[project]
name = ’Stress Test Project’

[project.pathl]
config = ’/mnt/c/Users/nicol/Escritorio/ Tsundoku/tsundoku/example_ proyect’
data = ’/mnt/c/Users/nicol/Escritorio/ Tsundoku/data/tweets__data/2022_flattened’

[project.content]
term_ files = ['keywords.txt’]
accepted_lang = [’es’]

timezone = ’America/Santiago’
[project.content.user_ matrix]
stopwords_ file = ’stopwords.txt’

lIru__size = 500

[project.environment]

n_jobs = 3
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30

31

32

34

35

36

38

39

A.2.

pos de estudio

Cédigo A.1: snippet del archivo experiments.toml

[experiments]

[experiments.test]

key = ’test’

folder_ pattern = %’
folder_ start = '2022-01-25’
folder__end = ’2022-01-31’

[experiments.test.topic_ modeling]
n_ topics = 200

min__tweets = 10

max_ tweets__quantile = 0.98

min__users = 1000

[thresholds]
name__tokens = 50
description__tokens = 50
tweet__tokens = 50

tweet__domains = 50
edge_ weight = 3
[stance]

[stance.xgb]
learning_rate = 0.15

max__depth = 3

seed = 42

objective = ’binary:logistic’

[stance.pipeline]
early_stopping_rounds = 10
eval__fraction = 0.1
threshold__offset_ factor = 0.05

Archivo de configuracién del experimento y gru-
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A.3.

Cédigo A.1: snippet del archivo keywords.txt, ej: discusion de migracién

#7inmigra[\w]+
#?migrac[\w]+
#7migrat[\w]+
[\w]+culturalidad
interculturalidad
xenofob[\w]+

racism[\w]+

(77 I\s|\W ‘] ; Dhait[\w]+
(77 I\sI\W ] ;)[cklreole?[\W]
(27 N\sI\W ‘] s Olepr[\wl+
promigrante

#migracién
#migranteschile
#todossomosmigrantes
#redmigrante
#migracionpdi
#chilesinbarreras
#migraciénlaboral

#leydemigracién

Archivo de configuracién del topico en estudio
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A.4. Archivo de configuracion de grupo de estudio

Codigo A.1: snippet del archivo groups/stance.toml
[empathy]
title = ’Empathy’
order = ["empathy’, 'undisclosed’, 'threat’]
undisclosed_ title = ’Indecisos(as)/Sin Postura Explicita’
threshold = 0.3 # low value to avoid applying the threshold

[empathy.tweet_ tokens]

must__have = ['#Dbienvenidosachile’,
’#chilesinbarreras’,
’#noalaxenofobia’,

’#interculturalidad’,

[empathy.account_ ids]

known_ users = [
3938222837, # MigrantesChile
225445834, # camila_ vallejo
4119914644, # mbachelet

[threat]
title = 'Threat’

[threat.tweet_tokens]

must__have = |
‘#inmigrantesilegales’,
'#nomasinmigrantes’,

[threat.account_ ids]

known_ users = [
123955962, # joseantoniokast
59815228, # AXELKAISER
39157375, # vanrysselberghe
302219334, # tere__marinovic
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A.5. Ejemplo de un tweet almacenado en notacién de
objeto .json

Codigo A.1: snippet del archivo auroracl_202201010400.data.json.gz

"1d":1477127427268788229,
“text":"Uno de mis deseos para este 2022 es ver a @sebastianpinera preso...",
"created__at":"Sat Jan 01 03:59:57 +0000 2022",

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

"lang":"es",

"entities.urls":"",

"entities.user _mentions":"13623532",
"entities.hashtags":"",
"user.id":2688421183,
"user.description":"",
"user.location":"Santiago, Chile",
"user.name":"Zulema Pereira",
"user.screen_ name":"zpereiral",
"user.url":"",
"user.protected":false,
"user.verified":false,
"user.followers__count":400,
"user.friends_ count":928,
"user.listed__count":4,
"user.favourites__count":27470,

"user.statuses__count":33498,

"user.created__at":"Mon Jul 28 21:29:41 +0000 2014",
"user.profile_ image wurl_https":"https://pbs.twimg.com/profile_ images
— /493875577418309632/t2Pm3bjM_ normal.jpeg",

"user.default_ profile":false,
"user.default_ profile_ image":false,
"is_ retweet":true,
"is__quote":false,

"is_ reply":false,
"in_reply_ to_ user_id":0,
"in_reply_ to_status_id":0,
"quote.id":0,
"quote.user.id":0,
"rt.id":1477121447885639681,
"rt.user.id":209047109
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A.6. Logica del filtrado de tweets

Cédigo A.1: snippet del archivo data/importer.py

def filter__dataframe(self, df):

flag = df["id"].notna()
if not self.location["accept_ unknown"]:
if self.location|["patterns"]:
flag = flag & (
df["user.location"].str.contains(self.location["patterns"]) == True
)
if self.location["blacklist"]:
flag = flag & ~(
df["user.location"].str.contains(self.location["blacklist"]) == True
)
candidates = df[flag]
if len(self.automaton):
result = ]
for tuple in candidates.itertuplesQ:
findings = set(pluck(1, self.automaton.iter(getattr(tuple, "text"))))
if self.terms|"patterns"] is not None:
# we have keywords:
result.append(
"search-term" in findings and not "rejected-term" in findings
)
else:
result.append(not "rejected-term" in findings)

candidates = candidates[result]

self.logger.info(f"Keyword filtering: {len(candidates)} from {len(df)} tweets")

return candidates
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A.7. Funcién de parsing de archivos json a parquet

Codigo A.1: snippet del archivo data/importer.py
def _parse_files_to_parquet(self, i, filename, target__path):

try:
df = json.read_ json(filename)

except zlib.error:
self.logger.error(f"ZLIB EXCEPTION - (#{i}) corrupted file: {filenamel}")
return 0

except pa.lib.ArrowlInvalid:
self.logger.error(f"PYARROW EXCEPTION - (#{i}) corrupted file: {filenamel}")

return 0
target_ file = target_ path / f"{Path(filename).stem}.parquet"

pg.write_table(df, target_ file, use_ dictionary=False)
return df.num__rows
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Anexo B. Imagenes

B.1. Niveles de acceso a la API de Twitter

Twitter APl access levels and versions

While the Twitter API v2 is the primary Twitter API, the platform currently supports previous versions (v1.1, Gnip 2.0) as well. We

recommend that all users start with v2 as this is where all future innovation will happen.

The Twitter APl v2 includes a few access levels to help you scale your usage on the platform. In general, new accounts can
quickly sign up for Basic access. Should you want additional access, you may choose to apply for Enterprise access.

Getting access

Free

Get Started

Basic

Get Started

Pro

Get Started

Price Free $100/month $5000/month
Access to Twitter APl v2 " (Only Tweet o 4
creation)
Access to standard v1.1 & (Only Media & (Only Media « (Only Media,
Upload and Login Upload and Login Help, Rate
With Twitter) With Twitter) Limit, and
Login with
Twitter)
Project limits 1 Project 1 Project 1 Project
App limits 1 App per Project 2 Apps per Project 3 Apps per
Project
Tweet caps - Post 1,500 3,000 300,000
Tweet caps - Pull b4 10,000 1,000,000
Filteres stream API *® b 4 4
Access to full-archive ® b4 D
search
Access to Ads API « o «

Enterprise

Get Started

Figura B.1: Tabla de niveles de acceso a la API brindados por Twitter

actualmente.
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