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Resumen. Encontrar fuentes de informacion de buena calidad dentro de la
comunidad de micro-blogging usando Twitter se vuelve esencial para los
usuarios que utilizan esta plataforma en busqueda de informacion; pero el
enfoque tradicional de recomendacion de usuarios basado en el analisis de
contenido se dificulta debido al nimero de usuarios candidatos a evaluar en la
red, en conjunto con limitaciones impuestas por Twitter para acceder a sus
datos. En este trabajo se evalua una alternativa de recomendacion de usuarios
basada unicamente en el estudio de la topologia de red y en el estudio de
usuarios similares.
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1 Introduccion

Twitter es una red social con servicio de micro-blogging que permite a sus usuarios
enviar y leer mensajes cortos de una longitud de 140 caracteres, llamados tweets.
Dichos mensajes pueden tener cualquier contenido, sin embargo existen algunos
usuarios particulares que publican tweets sobre un tema especifico. Nos referiremos a
estos usuarios que tratan temas especificos como fuentes de informacion, o
simplemente, fuentes.

Esta red social permite seguir a usuarios, una forma de recibir actualizaciones
constantes sobre las novedades publicadas. Asi, cada usuario sigue a otros que son de
su interés.

Las relaciones seguidor-seguido pueden ser simétricas, lo que puede considerarse
una relacion de amistad. Segun estudios, estas relaciones son poco comunes en
Twitter [1][2][3]. En contraste, muchos usuarios que utilizan Twitter (alrededor del
67.6%) son buscadores de informacion sobre sus temas de interés, siguiendo las
fuentes de informacion que hablan de éstos. Es por esto que los usuarios de Twitter se
beneficiarian con un sistema de recomendacion de dichas fuentes de informacion.
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Los sistemas de recomendacion son sistemas especificos de filtrado de informacion
que buscan recomendar items de interés al usuario. Para ello, extraen del perfil del
usuario algunas caracteristicas de referencia, en busca de predecir el ranking que ¢l
daria a un item que atin no ha evaluado.

En nuestro caso, utilizaremos las fuentes de informacion actualmente seguidas por
un usuario como punto de partida, para obtener y luego ordenar las fuentes seguidas
por usuarios similares (éstos son aquellos que poseen el mayor nimero de fuentes en
comun con el interesado).

Consideramos parte del perfil de un usuario de Twitter a los siguientes
componentes, cComo:

e sus caracteristicas basicas que permiten la identificacion (nombre e ID de
usuario);

e sus relaciones (seguidos y seguidores);

e  su contenido (tweets);

e las estadisticas derivadas (cantidad de tweets, de seguidos y de seguidores).

Las anteriores representan al usuario dentro de todo Twitter (espacio de busqueda);
existe otro factor, atado a la bisqueda local realizada (subred): su peso, dado por la
cantidad de ocurrencias al recorrer la red.

1.2 Limitaciones

Twitter provee una API, que permite generar aplicaciones que interactien
directamente con sus datos. La identificacion del usuario dentro del sistema se realiza
mediante el nimero de ID; para obtener el usuario completo (segin definimos en el
inciso anterior) hacen falta tres consultas a la API:

1. obtener sus caracteristicas (nombre, y estadisticas);

2. obtener sus relaciones (seguidos y seguidores);

3. obtener su contenido (tweets).

La funcionalidad ofrecida se encuentra limitada tanto en cantidad de consultas (350
por hora) como en tiempo'. Si bien la primera limitacion puede evadirse (utilizando
multiples cuentas), la segunda ofrece una gran restriccion (dado que el uso de
multiples cuentas puede realizarse unicamente en serie, no en paralelo).

A fines de estudio, es posible generar un dataset, recolectando todos los datos de
una subred a lo largo de un periodo de tiempo, para su posterior estudio; esto permite
evaluar el funcionamiento tedrico, pero no permite una aplicacion en el entorno real.

2 Trabajos Relacionados

Existen multiples estudios que fundan las bases para este trabajo: Hong et al.[4]
estudian las temdticas y categorias de temdticas dentro de Twitter, mientras que Java

! Pruebas en distintos equipos con distintas configuraciones demoran en promedio 1 segundo en
responder cada consulta; atribuimos entonces este tiempo al tiempo de respuesta de Twitter.
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et al[l] estudian las comunidades implicitas que existen en Twitter, que tratan
tematicas relacionadas; dentro de estas comunidades los usuarios pueden
categorizarse en: fuentes, buscadores de informacion, o bien amigos.

Otros autores han encontrado que hay informacion util en la topologia de la red por
si misma: Chen et al. [5] compararon algoritmos basados en relaciones y en contenido
para recomendaciones de usuarios, encontrando que el primero es mejor detectando
contactos conocidos mientras que el segundo en encontrar nuevas relaciones.

Por otro lado existen trabajos que abordan el problema de recomendacion de
usuarios dentro de Twitter: Sun et al. [6] utilizaron un algoritmo basado en difusion
para obtener un grupo de usuarios que toman el rol de reporteros en emergencias; mas
relacionado a nuestro trabajo, estan los algoritmos de recomendacion de usuarios en
Twitter a partir de un subconjunto de usuarios presentado por Hannon et. al [7]. Estos
autores consideraron multiples estrategias de generacion de perfiles de acuerdo a
como los usuarios son representados en un enfoque basado en contenidos (sus tweets
y los de los usuarios con los que se relacionan), un enfoque basado el filtrado
colaborativo (basados en los IDs de sus seguidores y/o de sus seguidos), asi como
enfoques hibridos.

Este trabajo es un caso particular de filtrado colaborativo, que explota las
caracteristicas de las comunidades, en particular, tematicas e intereses en comun;
mediante el estudio de las relaciones actuales, se da lugar a un perfil de usuario[9], a
mayor cantidad de fuentes siga el usuario, mejores seran los resultados obtenidos.

3 Recomendacion de Usuarios basada en Topologia

El objetivo de este trabajo es obtener resultados aceptables en el menor tiempo
posible, explotando la seméntica que conllevan las relaciones entre usuarios,
basandonos en dos premisas:

e las fuentes que sigue un usuario potencialmente lo ubican dentro de
comunidades;

o dados dos usuarios que siguen fuentes de informacion, se pueden considerar
mas o menos similares acorde a la cantidad de fuentes en comin. Si dos
usuarios son suficientemente similares, las fuentes de uno de ellos pueden
sugerirse al otro.

El algoritmo planteado (Algoritmo 1) explota las caracteristicas expuestas en el
punto anterior propagando su peso (himero de ocurrencias) a lo largo de la red. En
cada paso del recorrido, el peso de un usuario es la suma de los pesos de los usuarios
del nivel anterior con los que se relaciona; se ordenan por la cantidad de ocurrencias y
luego se conservan los n primeros (tamafio maximo).

Algoritmol - recomendacidén basada en topologia

Entrada: usuario interesado
Salida: vector de usuarios a recomendar

01l: Vector<Usuario> recomendar(Usuario inicial)
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02: inicial.ocurrencias = 1

03: Vector<Usuario> resultado = {inicial}
04: por cada (Nivel nivel en recorrido)
05: resultado = nivel.obtenerDesde (resultado)

06: devolver resultado

07: Vector<Usuario>
Nivel.obtenerDesde (Vector<Usuario> actuales)
08:Vector<Usuario> resultado
09:para cada (Usuario actual en actuales)
10: si(!visitado (actual))

11: wvisitado(actual)=true;

12: para cada(Usuario siguiente en siguientes (actual))
13: si(!visitado(siguiente))

14: si(!resultado.contiene(siguiente))

15: resultado.agrega (siguiente)

16: siguiente.ocurrencias = actual.ocurrencias
17: sino

18: siguiente.ocurrencias += actual.ocurrencias
19:para cada (Usuario usuario en resultado)

20: si(!criterio.cumple (usuario))

21: resultado.quitar (usuario)

22:resultado.ordenar (porOcurrencias)
23:mientras (resultado.size () >tamafio_maximo)
24: resultado.descartarUltimo

25:devolver resultado;

En este algoritmo, se obtiene informacion Unicamente de los n usuarios que son
preseleccionados. Es entonces posible evaluar una topologia con cientos de miles de
usuarios por nivel, en tiempos razonables, realizando consultas Gnicamente sobre los
mas relevantes.

El pseudocodigo indicado es genérico a cualquier recorrido de la red social. Cada
nivel puede ser de seguidos o seguidores (linea 13: la funcién siguientes(Usuario)
depende del tipo de nivel).

Asi también, el criterio de descarte de usuarios (linea 20) depende del filtrado
deseado. En particular, las fuentes de informacion se destacan por tener mayor
cantidad de seguidores que seguidos; para determinar si un usuario es una potencial
fuente de informacion, se esperaba que:

Si U Fuente entonces U.seguidores > 2*U.seguidos
Es decir que consideramos fuentes de informacién sélo a aquellos usuarios que son

seguidos por al menos el doble de usuarios que ellos mismos siguen. Los niveles
utilizados en la recomendacion de fuentes se muestran en la Tabla 1.
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Tabla 1. Niveles de recorrido para la recomendacion de fuentes.

Tipo Criterio  tamafio maximo (n)  Resultado
Nivel I Seguidos Fuente 200 Fuentes actuales
Nivel 2 Seguidores - 200 Usuarios similares
Nivel 3 Seguidos - 20 Fuentes a recomendar

A continuacion, en la figura 1 se exponen los tipos de usuarios y relaciones que se
consideran en el recorrido de la red planteado.

i
/7
{ \ Usuario Fuente de
Amigo l< .. Informacion
'\ / Inicial seguida
N~

Referencias

. Fuentede
Usuario .,
Usuario .. Informacion
Similar
nueva
Relacion
2 Sigue

Fig. 1. Recorrido de la red para recomendacion de fuentes a partir de fuentes seguidas.

4 Evaluacion Experimental

Para la evaluacion, se realizaron experimentos sobre 307 usuarios obtenidos al azar de
entre el total de usuarios actualmente existentes en Twitter, tomando como Unica
restriccion que su nimero de seguidos se encuentre entre 50 y 350; el limite inferior
permite obtener una muestra valida para comparar contra los algoritmos de
contenido[8], y el limite superior evita procesar redes demasiado extensas.
Los resultados obtenidos seran evaluados con dos métricas:
1. Precision en K (P@K): porcentaje de correctos entre los primeros K
recomendados.
2. Recuperacion o Recall: porcentaje de recuperados de entre el total de
correctos.
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4.1 Evaluacion mediante Redescubrimiento de Red (Hold Out)

En este experimento se utilizo la técnica de hold out, ocultando el 30% de las fuentes
originalmente seguidas por el usuario al cual se desea recomendar y se evaluando qué
porcentaje de éstas fueron recuperados por el algoritmo. También se calculé cudles
de estos usuarios fueron redescubiertos dentro de las primeras 20 recomendaciones.
Para ello, sdlo se evaluaran los usuarios con al menos 40 seguidos, por dos razones: es
el valor utilizado por el algoritmo contra el que se compararan los resultados, vy, asi
también, da lugar a que se recuperen suficientes resultados como para que la precisién
de 1 a 20 tenga peso.

El valor de recuperacion fue de 97,59%. El ordenamiento de los resultados
devuelve, en promedio, el total de los recuperados dentro del primer 4,84% de los
usuarios evaluados, reduciendo entonces el conjunto de blsqueda de manera drastica.
En cuanto a la distribucion de probabilidad? de recuperacién de usuarios esperados, se
evalud el valor promedio de posicion minima (primer encontrado), mediana (donde se
han obtenido la mitad de los recuperados) y méaxima (la posicion del ultimo
encontrado), la figura 2 refleja estos valores.
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/ 48,80%
20,00%

0,00% T T T T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Fig. 2. Porcentaje recuperado vs posicion.

Como se puede observar en la figura 2, la distribucién de probabilidad se asemeja a
una distribucién exponencial, recuperando la mitad de los resultados esperados en
aproximadamente primer 10,94%. Esto implica que es mas probable obtener cada
usuario deseado entre los primeros recomendados, que entre los Gltimos; en particular,
dentro del intervalo en el que se evalla la precision; esto parece implicar que la
precision se ve afectada por la cantidad de fuentes ocultas.

Para estudiar la precisién, compararemos los resultados con los obtenidos al
recomendar usuarios usando categorias de interés [8]:

2 La distribucion de probabilidad de una variable aleatoria es una funcidén que asigna a cada
suceso definido sobre la variable aleatoria la probabilidad de que dicho suceso ocurra.
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Fig. 3. Comparacion de precision de algoritmos basados en topologia y categorias de
contenido, evaluados mediante Hold Out.

Como se puede observar, la recomendacion de usuarios utilizando intereses explicitos
(evaluando sobre qué tematicas escriben los seguidos por el usuario) es similar a
evaluar los intereses implicitos (dados por las comunidades a las que pertenece).
Exceptuando la precisidn en los primeros 5, el algoritmo topol6gico ofrece mejores
resultados; esto puede deberse a que, al estudiar el contenido, pueden descartarse
intereses no reflejados por las restantes fuentes seguidas.

Si bien la figura 3 muestra la precisién promedio, debido a las caracteristicas de la
recoleccion, es susceptible a la cantidad de usuarios seguidos, en particular, a la
cantidad de fuentes; en la figura 4 se observa la relacién entre precision y fuentes
seguidas, considerando las fuentes restantes(no ocultas):

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

P@1 P@5 P@10 P@15 P@20
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Fig. 4. Precision del algoritmo topologico vs cantidad de fuentes restantes.
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En la figura 4 puede observarse que la precision tiene una relacion lineal con la
cantidad de fuentes seguidas. Esto se debe a la combinacion de dos factores:
1. una mayor cantidad de fuentes ocultas (esperadas) impacta de manera
positiva en la precision, debido a la distribucién exponencial;
2. mayor cantidad de fuentes observadas mejoran el perfil de usuario.

A continuacion, en la figura 5 se estudian los subconjuntos de usuarios que siguen
al menos 80 y 140 fuentes (un total de 75 y 15 usuarios respectivamente), esta vez,
incluyendo el estudio no sélo de categorias, sino también de tematicas [8]:
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20,00%
10,00%

0,00%
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Fig. 5. Comparacion de precision de algoritmos basados en fopologia considerando minimo
de fuentes seguidas, contra categorias de contenido y tematicas, evaluados mediante Hold Out.

Podemos considerar entonces que a partir de un perfil suficientemente completo
(esto es, que el usuario sigue suficientes fuentes de informacion) es posible obviar el
estudio de contenido; sugiriendo entonces que en las redes sociales, y en Twitter en
particular, el estudio del contexto tiene un peso marcado mayor que el estudio de
contenido.
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Fig. 6. Tamailo total de la red promedio aportada por cada fuente vs cantidad de fuentes.

También, si observamos el tamafio de la red evaluada en relacion a la cantidad de
fuentes en la figura 6, ésta muestra un comportamiento asint6otico; esto parece deberse
a que, al aumentar la cantidad de fuentes, aumenta la redundancia en la red obtenida;
siendo ésta una posible razon de la mejora en precision.

14
12 | ®

Tiempo por fuente (ms)

Fuentes Restantes

Fig. 7. Tiempo de proceso de la red estudiada en relacion a la cantidad de seguidos.

Respecto a la performance del algoritmo, el tiempo de proceso depende del tamafio
de la red estudiada; en la figura 7 podemos observar que la evaluacion de la red
demora en promedio 3,67+1,38 milisegundos por fuente, en contraste con los 3
segundos que requiere el estudio completo del usuario, dando una optimizacién
temporal de 1:1000.
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5 Conclusiones

En este trabajo se estudi6 la recomendacion de usuarios en Twitter utilizando
Unicamente la topologia de red. Para ello se propuso un algoritmo que propaga el
namero de ocurrencias de los usuarios a diferentes distancias en la red con respecto al
usuario al cual se desea recomendar fuentes de informacion. Se realizaron
experimentos con usuarios reales de Twitter que nos permitieron demostrar que es
viable realizar recomendaciones de fuentes de informacion cuyo contenido sea de
interés para el usuario objetivo, sin la necesidad de analizar el contenido publicado.
Realizar analisis de contenido de todos los posibles candidatos sin un filtrado previo
es una tarea de muy alto costo debido tanto a las limitaciones impuestas por Twitter
para acceder a su contenido como al procesamiento de texto que es necesario realizar,
siendo los resultados observados equivalentes, o incluso superiores, dependiendo
directamente de la cantidad de informacién que el usuario provee de sus intereses
mediante las fuentes que actualmente sigue.

6 Trabajos Futuros

El estudio de la topologia de red permite, de manera rapida, obtener un conjunto de
fuentes de informacion a recomendar a un usuario objetivo. Este conjunto puede
entonces refinarse con técnicas de andlisis de contenido. Se propone como trabajo
futuro aplicar procesamiento de texto sobre los tweets de los usuarios recomendados a
fin de determinar si es posible un mejor ordenamiento y consecuentemente, mayor
precisién en la recomendacién.

Por otro lado, existen dos hipotesis que, de ser ciertas, darian lugar a un escenario
para explotar con la recomendacion topolégica, a saber:

e no todas las fuentes de informacién pueden evaluarse Unicamente por su
contenido de texto, siendo que pueden referenciar elementos multimedia
(elementos como sonido, imagen y video exceden esta evaluacion);

e los usuarios suelen poseer mas intereses de los reflejados por las fuentes de
informacién seguidas actualmente. La topologia permite inferir, a partir de
los usuarios similares, posibles gustos no informados.

Para comprobar estas hipétesis, se deberia realizar un analisis subjetivo por parte
de usuarios reales a fin de determinar en qué grado las recomendaciones actuales son
de su interés, por fuera de lo que el analisis de contenido devele.

Por dltimo, el algoritmo planteado de busqueda de fuentes de informacion utiliza
s6lo uno de los recorridos posibles; se propone explorar otros caminos, y con las
distintas soluciones obtenidas, realizar operaciones de conjuntos, a fin de maximizar
la recuperacion y precision. A continuacién la figura 8 expone un recorrido
alternativo, explotando los amigos del usuario, que actualmente son descartados.
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Fig. 8. Recorrido de la red para recomendacion de fuentes a partir de amigos.
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