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Resumen

La clasificacion automatica de textos es ampliamennocida y usada en multitud de situaciones.@ich
clasificacion puede ser afrontada desde distinto$os de vista, siendo uno de los mas usadosddicdzion
por ambito geogréfico.

De sobra son conocidas las clasificaciones geagsafiealizadas por los buscadores de Internet yogor
periddicos, las cuales agrupan un conjunto de pagireb o noticias acorde al &mbito geografico gieen.
Por otro lado, la vigorosa aparicion de las redesafes con su lenguaje altamente informal ha hegcieolas
técnicas utilizadas para la clasificacion geogedfiatomatica de textos formales tengan que seapésihs
con el proposito de obtener unos mejores resultados

En este articulo presentamos el estado actual tencesnpo. Asi como un estudio realizado sobre la
utilizacion de las técnicas mas empleadas en &fickzcion de textos informales combinando dickasicas
con recursos de distinta indole y formalidad.
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1. Introduccién

Debido a la abrumadora cantidad de informacién sgigprocesa hoy en dia a través de los medios
digitales, hay un gran interés en la clasificacitin dicha informacién acorde a un determinado tipo d
caracteristicas, tales como los términos que aparea el texto dado.

La clasificacion de textos en distintas categodasuna tarea ampliamente tratada en la literataka d
Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN). Dichategmias suelen obedecer a diversas necesidades,
dependiendo de la utilidad que se le pretenda dde ya naturaleza del corpus, siendo una de las mas
extendidas la clasificacién de noticias de perigsliovebs, etc., en sus diversas secciones actaderaatica
tratada (politica, sucesos, deporte, etc.).

Junto a este tipo de clasificacién puede veniriadacuna clasificacion geogréfica, pudiendo asifidar
una noticia como relevante para una determinada gengrafica mientras que para otra careceriateef
Por ejemplo, imaginémonos que un municipio ha atobla creacién de una nueva linea de transporte
publico para cubrir un recorrido urbano. Dicha ciatiseria claramente relevante en el ambito geiogrde
dicho municipio, e incluso en el de los municipm®ximos a éste, ya que podria haber vecinos de las
localidades proximas que se beneficiasen de dichtsporte, pero la noticia perderia relevancia aomné
nos alejamos del foco geografico de la misma.

Uno de los claros beneficiados de estas clasifices son los motores de busqueda, por ejemplou®s q
podemos encontrar por internet, Google, Yahoo!gBatc., ya que en cierta medida basan la recuperde
textos relacionados con la consulta formulada endlesificacion o etiquetacion previa de los teXpEginas
web en este caso).

Dado que la clasificacién de este tipo de textotagaviable si se realizase por seres humanobasee
desarrollado un amplio nimero de técnicas parart@n esta problematica de una manera automatica o
semiautomatica.

La manera mas comun de abordar dicha problematcéomna automatica es mediante técnicas de
aprendizaje automatico (ML: Machine Learning), yiile de estas técnicas nos encontramos con loslosode
de lenguaje (LM: Language Modeling) como una ddéanicas mas extendidas.

1.1.Foco geogréfico

El foco geogréfico de un documento identifica glduo lugares en los que se centra el contenidtexiel.
Cuando se trata de encontrar el foco geogréaficonetexto, hay varias aproximaciones diferentes. dnéas
aproximaciones predominantes es el uso de técde&aprendizaje automatico (ML), tal y como se dbscr
en (F. S. Peregrino et al., 2012).

En (E. Amitay et al., 2004) también se puede vencts autores hacen uso de recursos externosten e
caso diccionarios geograficos (gazetteers).

Si nos centramos en lenguajes mas informales, e®ifT et al., 2010) podemos ver como los autores
utilizaron técnicas de LM para localizar los lugangencionados en un conjunto de blogs de viaje.

En (I. Anastacio, 2009) se hizo un estudio comparantre 4 sistemas de deteccién del foco geagrafi
Yahoo! Placemaker, Web-a-Where (E. Amitay et a8004), GIPSY (A. Woodruff, 1994) y GREASE (B.
Martins & M. J. Silva, 2005). El sistema ganadar &l desarrollado en (E. Amitay et al., 2004).

Por otro lado, la creciente popularidad de los isExy de "microblogging"”, representados por redes
sociales tales como Twitter, Flickr o Foursquaeegcheado un nuevo escenario para las tecnologiid tig
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emergiendo asi un gran interés entre la comunigadifica en el campo de la deteccién geograficdasn
redes sociales (principalmente en Twitter). En emtevo escenario, miles de millones de comentarios
(conocidos como ‘tweets' en el caso de Twitter)laomados cada semana, mayoritariamente en undgngu
informal.

1.2. Twitter

Twitter es la red social y servicio de microbloggimas extendido que permite a sus usuarios enveary
mensajes de texto de hasta 140 caracteres, cor@mdm tweets.

De acuerdo con su presidente ejecutivo, Dick Costidsde julio de 2006, después del lanzamienta de
red social que preside, el nimero de usuariosa®aiomunidad ha crecido exponencialmente hasiazdc
actualmente (marzo de 2014) 241 millones de ussia@itivos alrededor del mundo, los cuales lanzas un
500 millones de tweets por dia, expresando susamgs, dudas y necesidades. Alrededor del 76%tde es
usuarios activos utilizan su mévil para conectaséwitter, haciendo posible, siempre que el usuklrio
autorice, obtener las coordenadas geograficassdatio y de los tweets enviados.

El uso de los dispositivos moviles en las redegatxabre un amplio abanico de posibilidades decie
relacionadas con la ubicacion del usuario, susogusttc. Dado que los usuarios de las redes seciale
normalmente no habilitan los dispositivos GPS & teléfonos moviles, o simplemente no autorizéasa
aplicaciones de las propias redes sociales a gtdengbicacion, resulta de crucial importanciardlisis de
los comentarios que vierten con el fin de detdatabicacion de estos usuarios.

Dado que el lenguaje empleado en este tipo de smbigles es altamente informal, difiriendo asicied
nos podemos encontrar en otro tipo de textos cdmde poticias de periddicos, es necesario el uswdgas
técnicas que nos permitan clasificar correctamesties textos.

La inmensa mayoria del trabajo llevado a cabo edelaccién del foco geografico en Twitter se ha
centrado en la informacién facilitada por los umgcon sus tweets y con los lugares que han iddiea el
campo de "Ubicacién" de su perfil.

Asi pues en (B. Hecht et al., 2011; J. Mahmud et28i12; S. Kinsella et al., 2011) se traté derinfa
ubicacion de los usuarios mediantes técnicas de ML.

A diferencia de las aproximaciones previas, eristééima descrito en este articulo hemos hecho uso ta
de lenguaje informal (Twitter) como del formal (Wikdia) para la deteccion de la ubicacion de lasrigs
de Twitter.

El resto de este articulo esta estructurado digleeste forma: En la seccién 2 se describe elwtnjde
datos sobre el que se ha trabajado asi como larmdeda que se ha obtenido. En esta seccion tarnsbié
expondran los experimentos que se han llevado @ &abla seccién 3 se mostraran los resultadosioloe
de los experimentos expuestos en la seccidn antdtmsteriormente, en la seccién 4 se discutirén lo
resultados de los experimentos expuestos. Finatmentla seccidon 5 se mostraran las conclusionesegu
han podido extraer de esta investigacion.

2. Metodologia, materiales, datos y herramientas

En esta seccion se detallara el corpus utilizada los experimentos llevados a cabo, y se des&nibbas
experimentos que se realizaron.
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2.1.Conjunto de datos

Desde el 20 de abril de 2013 hasta el 10 de jumiesgé mismo afio, mediante la SEARCH API de Twitter
(actualmente integrada en la REST API aunque gumak limitaciones) obtuvimos tweets georreferelasa
en la ciudad mas grande de cada una de las 5hpiawiespafiolas, mas las dos ciudades auténonase lo
dio como resultado un total de 4.672.420 tweetyvamentes de alrededor de 200.000 usuarios distinto
Puesto que los usuarios pueden enviar tweets desdede una ciudad, se agruparon todos los tweets
realizados por un usuario en una ciudad, es deicred un conjunto distinto de tweets por cadarisen
cada ciudad en la que habia “twiteado”, obtenieasian total de 203.495 conjuntos distintos de tsvee

Este corpus fue procesado, pasandolo todo a milags@liminando los simbolos de puntuacion y URLSs.
Se mantuvieron los simbolos ‘#' y ‘@’ ya que repréa topicos (conversaciones) y usuarios respectinte
dentro de Twitter, los cuales resultan ser unaactaristicas intrinsecas del lenguaje de Twitter.

Por otro lado, cada uno de los conjuntos de twastsorpus estaba clasificado acorde a la ciudadjae
pertenecia, dando asi como resultado 52 categdigtistas, las cuales se dividieron en 10 partesode
tamafio semejante, utilizando una de estas pamisi@omo conjunto de evaluacién y las restantes como
conjunto de entrenamiento. En la tabla 1 se muektranjunto de evaluacién obtenido, donde:

e En la primera columna se indica el nimero minimm&ximo detweetsque tiene cada uno de los
conjuntos deweetsque se utilizaron en la evaluacion.

e En la segunda columna se indican el nimero de iosuakistentes que cumplen los requisitos de la
primera columna.

< En la tercera columna se indica el nimero totdlv@detsexistentes en el conjunto utilizado para la prueba
que cumplen los requisitos de la primera columna.

Tabla 1. Conjunto de prueba.

Tweetsor usuario N° de usuarios N° de tweets
Cualquier nimero deveets 20.326 463.717
Menos de 1@weets 14.107 40.238

Menos de 10@weets 19.287 202.789

Mas de 99weets 1.039 260.928

Con las 9 particiones restantes se han hecho expetos con distintos tamafios de corpus de
entrenamiento, ya que cada una de las particiageprbgresivamente afiadiéndosele a la anterica paster
entrenar con el corpus completo. El objetivo deehaestos tamafios distintos en las particiones de
entrenamiento es el de poder comprobar como viaréméimiento del algoritmo en funcion de la caatidle
datos de entrenamiento.

En la tabla 2 se puede ver en la primera colummaglero de particiones utilizadas en el entrenatimjen
en la segunda columna el nimero de usuarios que tiada uno de esos corpus de entrenamiento vy,
finalmente, en la tercera columna el nimero totaheets
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Tabla 2. Conjunto de entrenamiento.

N° de particiones utilizadas N° de usuarios Nfngets
1 20.373 456.747

2 40.741 944.783

3 61.104 1.434.277
4 81.464 1.891.823
5 101.819 2.338.837
6 122.165 2.829.805
7 142.507 3.296.387
8 162.843 3.744.898
9 183.169 4.209.703

Puesto que el objetivo principal, y aportacion nmmvadora de este trabajo, es el comprobar spgext
escritos en un lenguaje formal aportan alguna rfeepta hora de clasificar textos informales, axdialmente
a este corpus de entrenamiento también se ha edopdeaalgunos experimentos términos procedentéssde
articulos de lAVikipediagque representan a cada una de las 52 ciudadésneass

2.2.Experimentos

Principalmente, los experimentos podrian ser atasibs dentro de 3 categorias: los realizados exing
informales (solamente Twitter), los realizados textos formales (s6lo Wikipedia) y los realizadas c
textos formales e informales (Twitter y Wikipedia).

Para estos experimentos se utilizd la herramieet@ur Toolkit, la cual utiliza una combinacion de
modelos de lenguaje, tal y como se describe eM(Ponte & W. B. Croft, 1998), utilizando suavizado
Dirichlet (C. Zhai & J. Lafferty, 2004) y clasifida mediante KL-divergence (S. Kinsella et al., 20%in la
utilizacion de técnicas de normalizacion, tales @atgjar sélo la raiz de las palabras (stemmingjjugno
resulta muy efectivo para textos informales deamatfio corto.

3. Resultados

En la tabla 3 se pueden apreciar los resultadosniolats para los distintos tamafios de conjuntos de
entrenamiento, asi como los distintos conjuntoprdebas utilizados. En dicha tabla se puede apregiao
el nimero de tweets emitido por los usuarios afaotablemente al rendimiento del sistema, siendme
cuanto mas prolifico es el usuario, tal y como gede apreciar observando el resultado obtenidoaon
usuarios mas activos (100 o més tweets) usandongirdo de entrenamiento completo (casilla resaltml
negrita).
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Tabla 3. Resultados utilizando solamehtétter como entrenamiento.

Tweetsor usuario en una ciudad dada

N° particiones Cualquiera Menos de 10 Menos de 100 100 o mas
1 0.2917 0.2516 0.2854 0.4071
2 0.3322 0.2787 0.3234 0.4928
3 0.3618 0.2984 0.3497 0.5813
4 0.3832 0.3147 0.3695 0.6323
5 0.3978 0.3235 0.3832 0.6660
6 0.4131 0.3371 0.3986 0.6776
7 0.4266 0.3466 0.4118 0.6968
8 0.4343 0.3523 0.4193 0.7084
9 0.4411 0.3571 0.4252 0.7315

En la tabla 4 se puede apreciar los resultadosnidlote para los distintos tamafios de conjunto de
entrenamiento utilizados junto a los articulos déMikipedia de las ciudades estudiadas, asi como los
distintos conjuntos de pruebas utilizados. En dictida se puede apreciar (resaltado en negritenégsras
mas significativas) como MV/ikipediaaporta una mejora cuando no disponemos de unngiraero deweets
para evaluar, o cuando no disponemos de un conjlémtrenamiento muy amplio, tal y como se disente
la siguiente seccion.

Tabla 4. Resultados utilizandovitter y Wikipediacomo entrenamiento.

Tweetgor usuario en una ciudad dada

N° particiones Cualquiera Menos de 10 Menos de 100 100 o mas

1 0.3112 0.2743 0.3071 0.3859

2 0.3375 0.2867 0.3299 0.4764
3 0.3652 0.3027 0.3542 0.5669
4 0.3848 0.3164 0.3717 0.6256
5 0.3993 0.3269 0.3851 0.6583
6 0.4141 0.3378 0.3997 0.6776
7 0.4273 0.3478 0.4125 0.6968
8 0.4364 0.3550 0.4215 0.7084
9 0.4414 0.3580 0.4261 0.7209

Los experimentos realizados solamente con losutotiade lawikipediadieron como resultado: 0.0862,
0.1018, 0.0903, 0.0135, respectivamente para caal@el las 4 categorias mostradas en las tablds Bstos
resultados distan de los ya expuestos en las t&8blad, lo que muestra la escasa aportacion que laac
Wikipediapor si sola.
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4. Discusion

La pequefia cantidad de informacién geogréfica gupugde encontrar normalmente en un simple tweet
hace que la tarea de identificar su foco geogrédiea extremadamente compleja, incluso para los sere
humanos (S. Kinsella et al., 2011). Esto explisagobres resultados obtenidos cuando disponemosdes
de 10 tweets por usuario.

A través de los experimentos llevados a cabo coittéy Wikipedia conjuntamente (tabla 4), se ha
pretendido mostrar las aportaciones que puedgarlie@ hacer los recursos de textos formales arka de
clasificar geogréaficamente textos informales cuatidponemos de conjuntos de entrenamiento y/o prdeb
distinto tamafio, mostrando una mejora significaivando nos encontramos con corpus de entrenamiento
y/o de prueba no muy amplios. Conforme crece ehiidel corpus se puede observar como la mejora
obtenida con la inclusién de la Wikipedia disminuye

5. Conclusiones

Se ha implementado un sistema que ha sido capambtdeer una precision del 44,11% a la hora de
localizar a nivel de ciudad cualquier conjuntodedts de un usuario, y un notable 73,15% cuandatsede
localizar a usuarios de Twitter mas activos (100&s tweets).

Los experimentos revelan que cuando se disponendeotpus grande de entrenamiento, tanto para
entrenar como para probar, la ganancia aportadeeparsos formales no es significativa, sin embhaegta
tendencia cambia cuando el tamafio del corpus démdim En esta situacion, Wikipedia se convierteugn
interesante recurso para minimizar el impacto megate disponer de un conjunto de entrenamientmng
extenso. Asi pues, se consiguen las siguientesasegm los siguientes casos:

1. Cuando el conjunto de entrenamiento es pequefion®orente esto ocurre en ciudades no muy
grandes. En la tabla 4 se puede ver como la pdecamimenta de un 29,17% utilizando séiwitter
como entrenamiento, a un 31,12% afiadiend@ilkipediaal entrenamiento (alrededor de un 6% de
mejora).

2. Cuando el nimero de tweets enviados por un usnarégs muy grande. En los experimentos mostrados
en le tabla 4 se puede apreciar como la precisi@a ple un 25,16% utilizando sélavitter, a un
27,43% utilizandorwitter y Wikipediacon usuarios poco activos, es decir, que han dovigenos de
10tweets(alrededor de un 8% de mejora).

5.1.Trabajo futuro

Como trabajo futuro a esta investigacién se hangaldo una serie de mejoras y experimentos enungerado
a continuacion:

1. Probar nuestro sistema con otras técnicas de Mimpcar los resultados con los actuales. También
seria interesante el poder comparar nuestro sistmmaotros que tratan de resolver la misma
problematica.

2. Probar nuestro sistema con distinta granularidadua@mente, nuestro sistema trabaja Unicamente
con la ciudad mas grande de cada una de las pravirespafiolas (mas Ceuta y Melilla).
Intuitivamente, si nos centrdsemos en un proviekciaiciéramos el mismo experimento con las
ciudad méas grande de cada comarca en dicha prayilecdeteccion del foco geografico variaria
significativamente debido a la coincidencia de esfumes y términos usados por la gente en un area
menor en comparacion con la usada en los experseiet este articulo.
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3. Probar nuestro sistema en otros lenguajes. Corfiesteemos recolectado un corpustdeets de
similar tamafio al empleado en este articulo, deudad mas grande cada uno de los estados de
EEUU.

4. Anadir mas recursos externos de diferente nataatales como textos de las fotografiad-tiekr,
comentarios délrip Advisor articulos de periodicos, etc., y probar nuesistesas en distintos
escenarios: localizacién de fotosHitkr, comentarios en blogs, etc.

5. Automatizar completamente nuestro sistema recugderaautomaticamente los articulos de la
Wikipediade cada una de las ciudades examinadas (actualeeona labor manual).

Agradecimientos

Esta investigacion ha sido parcialmente financipda la Generalitat Valenciana bajo el proyecto
GV/2012/110, y esta incluida en el proyecto GRE42-Fratamiento inteligente de la informacién para
ayuda a la toma de decisiones

Referencias

Peregrino, Fernando S., Tomas, D., & Llopis, F1@0Una aproximacion basada en corpus para laaétedel foco geografico en el
texto. Procesamiento del Lenguaje Natural, 50(8)ri&ved from
http://journal.seplin.org/seplin/ojs/ojs/index.php/ptticle/view/4661

Amitay, E., HatEl, N., Sivan, R., & Soffer, A. (2004). Web-a-whegeotagging web content. Proceedings of the 2TituAl
International ACM SIGIR Conference on Research@adelopment in Information Retrieval, 273-280. Rated from
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1009040

Qin, T., Xiao, R., Fang, L., Xie, X., & Zhang, 12q10). An efficient location extraction algorithns leveraging web contextual
information. Proceedings of the 18th SIGSPATIALelmational Conference on Advances in Geographarimétion Systems GIS
10 (p. 53). ACM Press. Retrieved from http://pogan.org/citation.cfm?id=1869801

Anastacio, I., Martins, B., & Calado, P. (2009)CAmparison of Different Approaches for Assigningo@ephic Scopes to Documents.
INForum (pp. 285-296).

Woodruff, A. G., & Plaunt, C. (1994). GIPSY: Autoted Geographic Indexing of Text Documents. Jouohéhe American Society for
Information Science (JASIS), 45(9), 645-655. JohiteyM& Sons, Inc.

Martins, B., & Silva, M. J. (2005). A graph-rankiaggorithm for geo-referencing documents. Fifth EEEternational Conference on
Data Mining (ICDMO05).

Mislove, A., Viswanath, B., Gummadi, K. P., & Drin&t, P. (2010). You are who you know: inferringuseofiles in online social
networks. Proceedings of the third ACM internatiaanference on Web search and data mining - WSDOp. 251). ACM
Press. Retrieved from http://portal.acm.org/citatifm?doid=1718487.1718519

Hecht, B., Hong, L., Suh, B., & Chi, E. H. (201Tjveets from Justin Bieber ' s Heart : The Dynanaitthe “ Location " Field in User
Profiles. Conference on Human Factors in Compusiygtems (pp. 237-246).

Mahmud, J., Nichols, J., & Drews, C. (2012). Whisr&his Tweet From? Inferring Home Locations of ftai Users. ICWSM, 511-514.
Retrieved from http://www.aaai.org/ocs/index.phpMEM/ICWSM12/paper/viewFile/4605/5045

Kinsella, S., Murdock, V., & Hare, N. (2011). “M Eating a Sandwich in Glasgow”: Modeling Locatiamith Tweets. Proceedings of
the 3rd international workshop on Search and minsgr-generated contents - SMUC '11 (p. 61). ACkBr Retrieved from
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2065023.206508&p://dx.doi.org/10.1145/2065023.2065039

Ponte, J. M., & Croft, W. B. (1998). A language ralidlg approach to information retrieval. (Array,sE@Proceedings of the 21st annual

international ACM SIGIR conference on Researcha@eklopment in information retrieval, 98(3), 275t28CM Press. Retrieved
from http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=2909291008Kinsella, S., Murdock, V., & *Bare, N. (2011). “M Eating a
Sandwich in Glasgow”: Modeling Locations with TweeProceedings of the 3rd international workshopSearch and mining
user-generated contents - SMUC 11 (p- 61). ACM sPre Retrieved from
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2065023.206508&p://dx.doi.org/10.1145/2065023.2065039



