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Abstract— In this paper we analyze the impact of 

introduce user profile information in the task of 

tweets classification. For our study, we select a 

neighborhood based classification algorithm and build 

a user profile describing which topics users prefer to 

talk. This user profile modifies the voting phase in the 

classification algorithm. The results obtained in the 

experiments demonstrate that enhancing voting phase 

with the user information improve the classification 

results obtained. 
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I. INTRODUCCIÓN  

Con el reciente auge de las redes sociales como 

Twitter y Facebook, se ha producido un aumento de la 

cantidad de información disponible en textos cortos e 

informales, lo que ha motivado el interés de la comunidad 

científica en el desarrollo de técnicas de Minería de 

Textos sobre este tipo de información. Estos documentos 

plantean un reto en la comunidad científica por sus 

características específicas que los diferencian de los 

documentos tradicionales. 

Una de las tareas de interés es la clasificación en 

tópicos de los mensajes producidos en la red social 

Twitter (tweets) [1,2,3]. Basándonos en que cada persona 

usualmente se interesa en un grupo de temas específicos, 

sobre los que suele escribir, buscar información y 

compartirla, si se desea clasificar un tweet, lo más 

probable es que pertenezca a alguno de los temas de 

interés de su autor. Este trabajo tiene por objetivo 

estudiar el impacto que tiene el considerar el perfil de los 

usuarios durante el proceso de categorización. Para 

conocer los temas sobre los que suelen escribir los 

usuarios con mayor frecuencia y utilizar esta información 

en la tarea de clasificación, construimos un perfil de 

usuario a partir de la muestra de entrenamiento y 

comprobamos cómo puede influenciar la clasificación de 

los tweets. Para nuestro estudio seleccionamos el 

algoritmo de clasificación αβ-NN [4], este algoritmo 

pertenece a la familia de los basados en vecindad [5,6]. 

Seleccionamos el αβ-NN por los buenos resultados 

reportados en la literatura, la facilidad de su 

implementación y la facilidad que nos brinda para incluir 

dentro del proceso de clasificación el perfil de usuario.  

II. MATERIALES Y MÉTODOS 

Nuestro trabajo se enmarca en la categorización de los 

mensajes producidos en la red social Twitter. La red 

permite enviar mensajes de texto con un máximo de 140 

caracteres, llamados tweets, que se muestran en la página 

principal del usuario. Los usuarios pueden subscribirse a 

los tweets de otros usuarios, a esto se llama “seguir”, y al 

conjunto de usuarios subscritos a un usuario dado se les 

llama “seguidores”. Por defecto los mensajes son 

públicos, pudiendo difundirse privadamente 

mostrándolos únicamente a unos seguidores 

determinados. 

A continuación presentamos un tweet con algunas de 

sus características: 

 

“Conozco a alguien (@jperez) q es adicto al drama!Jajaja 

te suena de algo!#TV” 

 

Vemos algunas de las posibilidades que brinda la red 

como la mención de otro usuario (@jperez), el uso de 

etiquetas de tópico como (#TV), las cuales son utilizadas 

por los usuarios como un indicio del tema sobre el que 

están escribiendo. Comúnmente se les conoce a estas 

etiquetas por el nombre de Hashtags. Los tweets se 

caracterizan por el elevado grado de informalidad que 

presentan los usuarios al crear sus mensajes. Por ejemplo 

la frase: “Jajaja”. Esta informalidad dificulta en gran 

medida el procesamiento y posterior clasificación de los 

tweets. 

 

A. Algoritmo de clasificación 

Como habíamos mencionado con anterioridad en nues-

tro trabajo utilizamos el algoritmo de clasificación αβ-

NN. Este algoritmo pertenece a la familia de los algorit-
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mos basados en vecindad [5,6]. Estos métodos basan su 

funcionamiento en la existencia de una medida de simili-

tud entre los objetos a clasificar y están compuestos por 

tres pasos o fases principales: construcción de la vecin-

dad a partir de la muestra de entrenamiento, cálculo del 

voto, fase en la cual cada categoría recibe un voto, y regla 

de decisión, donde se toma una decisión de acuerdo a los 

votos emitidos en la fase anterior. La familia de los algo-

ritmos de clasificación basados en vecindad ha mostrado 

buenos resultados en tareas de clasificación de documen-

tos y se caracterizan por su simplicidad conceptual, faci-

lidad de implementación, que pueden ser construidos con 

pocos ejemplos de entrenamiento y permiten que exista 

solapamiento entre las categorías. Los pasos básicos del 

algoritmo αβ-NN [4] se muestran en el Algoritmo 1. 

 

Algoritmo 1. αβ-NN 

1. Sea d el objeto a clasificar.  

2. Construir la vecindad = {  /sim (d, ) ≥β}. 

3. Sea max la similitud entre d y su vecino más cercano. 

4. Sea  la vecindad de d,  =∅. 

5. Para cada ∈  

a) Si sim(d, ) ≥max−α: 

i) Anadir  a  

6. Calcular el voto V( ,d) para cada categoría . 

7. Para cada : 

a) Si V( ,d)≥ : 

i) Asignar  d a  

 

El voto para cada clase V( ,d) es calculado mediante 

la siguiente fórmula: 

 

  (1) 

 

Debido a la poca cantidad de caracteres en cada tweet, 

es poco probable que la frecuencia de cada palabra sea 

mayor que uno. Por esta razón representamos a los tweets 

como un  conjunto de términos, la cual es más adecuada 

según la naturaleza propia de estos mensajes. Para medir 

el grado de similitud entre dos tweets seleccionamos el 

coeficiente de Jaccard [7], que se define como la relación 

entre el tamaño de la intersección de dos conjuntos y el 

tamaño de su unión: 

 
 

En la expresión, A y B representan los conjuntos de 

términos empleados en la representación de los tweets. 

Esta expresión obtiene un mayor valor en la medida en 

que la cantidad de términos en común que compartan los 

conjuntos A y B, sin importar el orden de las palabras en 

los tweets. 

B. Perfil de usuario 

 

Basándonos en el hecho de que cada usuario suele 

interesarse en un grupo específico de temas sobre los que 

escribe con mayor frecuencia, consideramos que incluir 

en el proceso de clasificación la información sobre los 

temas de interés para el usuario autor del tweet puede 

significar una mejora en los resultados. 

Partiendo de la muestra de entrenamiento calculamos 

el perfil de usuario, el cual otorga un voto a cada clase. 

En nuestro caso modelamos el perfil del usuario como la 

frecuencia relativa con la cual el usuario escribe sobre 

cada uno de los temas de interés. Para ello empleamos la 

siguiente fórmula: 

 

 (2) 

 

Donde  es la cantidad de tweets del 

usuario u en la colección que pertenecen a la clase  y 

 es la cantidad de tweets total emitidos 

por el usuario u. Para modelar el hecho de que 

eventualmente un usuario pudiera escribir un tweet 

relacionado con alguna temática nueva, empleamos en la 

expresión un suavizado “adding one”, por ello clases(u) 

es la cantidad de clases posibles en el problema. 

La información del perfil de usuario es introducida en 

el algoritmo de clasificación durante la etapa del cálculo 

del voto para cada una de las clases. Los pasos básicos 

del algoritmo de clasificación αβ-NN incluyendo el perfil 

de usuario quedaría como se muestra en el Algoritmo 2. 

 

Algoritmo 2. αβ-NN con perfil de usuario 

1. Sea d el tweet a clasificar.  

2. Construir la vecindad = {   / Jaccard (d, ) ≥β}. 

3. Sea max la similitud entre d y su vecino más cercano. 

4. Sea  la vecindad de d,  =∅. 

5. Para cada ∈  

a) Si Jaccard (d, ) ≥max−α: 

i) Anadir  a  

6. Sea u el usuario autor de d, calcular el voto para cada 

categoría mediante la siguiente fórmula: 

 

 = *  

 

7. Asignar d a la categoría con mayor voto. 

 

Al multiplicar la Fórmula 1 por el voto del usuario, el 

voto final siempre disminuye y las clases sobre las que el  

autor del tweet escribe poco son afectadas en mayor 

medida, favoreciendo a las clases sobre las que escribe 

con mayor frecuencia. 
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III. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

El algoritmo de clasificación no puede utilizarse 

directamente sobre el texto de los tweets, por lo que 

aplicamos un método de indexación para obtener una 

representación de cada tweet como un conjunto de 

términos. El método de indexación utilizado reconoce 

como términos las menciones de usuarios, las etiquetas de 

tópico (Hashtags), los nombres de entidades [8] y los 

lemas de los sustantivos y formas verbales [9]. 

Durante la experimentación se utilizó la colección 

desarrollada para la competición TASS-2013 [10].  El 

TASS-2013 es un taller de análisis de sentimiento en los 

medios sociales, concretamente en la red social Twitter. 

El taller consta de cuatro tareas: análisis de sentimientos a 

nivel global, clasificación en tópicos, análisis de 

sentimientos a nivel de entidad e identificación de 

tendencia política. Nuestros experimentos fueron 

realizados sobre la colección para la tarea de clasificación 

en tópicos de interés. A continuación presentamos el 

tweet visto anteriormente en formato XML en la forma en 

que aparecen los tweets en la colección sobre la que se 

realizaron los experimentos. El nombre de cada etiqueta 

XML indica el contenido que aparece dentro de ella: 

 

<tweet> 

<tweetid>000000000000</tweetid> 

<user>usuario0</user> 

<content><![CDATA['Conozco a alguien 

(@jperez) q es adicto al drama! Jajaja te suena de 

algo!#TV']]> 

</content> 

<date>2011-12-02T00:03:32</date> 

<lang>es</lang> 

<topics> 

<topic>entretenimiento</topic> 

</topics> 

</tweet> 

 

Tabla 1: Distribución por tópicos en las muestras de entrenamiento y 

de prueba. 

Tópicos  Cantidad de tweets 
(Entrenamiento) 

Cantidad de tweets 
(Prueba) 

Política 3 120 (33%)    30 067 (43%) 

Otros 2 337 (24%) 28 191 (40%) 

Entretenimiento 1 678 (17%) 5 421 (8%) 

Economía 942 (10%) 2 549 (3%) 

Música 566 (6%) 1 498 (2%) 

Fútbol 252 (3%) 823 (1%) 

Películas 245 (3%) 596 (1%) 

Tecnología 217 (2%)     287 (0%) 

Deportes 113 (1%) 135(0%) 

Literatura 103 (1%) 93(0%) 

TOTAL 9 573 69 660 

 

La colección cuenta con 68017 tweets escritos en 

español por personalidades del mundo de la política, el 

entretenimiento, los medios de comunicación y la cultura. 

Está dividida en 7219 tweets de entrenamiento y 60798 

de prueba. En la Tabla 1 se muestra la frecuencia de 

tweets por cada tópico en el conjunto de entrenamiento y 

de prueba, en cada caso la suma total de las frecuencias 

absolutas de los tweets en cada clase supera el número 

total de tweets en el conjunto (de entrenamiento o de 

prueba) debido al solapamiento existente entre las 

diferentes categorías. 

Para evaluar y comparar los resultados obtenidos se 

utilizaron las medidas de calidad precisión, relevancia y 

 [11] calculadas de la siguiente manera: 

 

aciones)N(clasific

rrectas)aciones coN(clasific
npresici ó ,. 

os)N(document

rrectas)aciones coN(clasific
relevancia

 

relevanciapresicion

relevanciapresicion
F




**2
1

 

 

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos en 

la medida considerando (o no) la información del perfil 

de usuario en la clasificación para combinaciones de α y 

β con resultados bajos, medios y altos. 

Tabla 2: Resultados de la clasificación con perfil de usuario y sin perfil 

de usuario. 

Mejor combinación αβ 
Sin perfil de 

usuario 

Con perfil de 

usuario 

α=0.1 y β=0.1 0.5969 0.6818 

α=0.08 y β=0.08 0.5960 0.6819 

α=0.12 y β=0.09 0.5670 0.6600 

α=0.08 y β=0.06 0.5742 0.6750 

α=0.12 y β=0.03 0.5063 0.6185 

α=0.08 y β=0.02 0.4978 0.6148 

Promedio 0.5563 0.6553 

 

En cada una de las posibles combinaciones de α y β la 

inclusión del perfil de usuario significó una mejora 

significativa en la medida . Como promedio se mejoró 

en un 0.0989 y comparando el mejor resultado para cada 

una de las variantes se mejoró la calidad de la 

clasificación en un 0.085.  

Como mencionamos anteriormente los experimentos 

fueron realizados sobre la colección desarrollada para el 

TASS-2013 [9], por lo que consideramos conveniente 

compararnos con los trabajos presentados en dicho taller. 

A continuación se muestra en la Tabla 3 el mejor 

resultado obtenido por cada grupo que presentó trabajos 

en el TASS-2013, además del mejor resultado para 

nuestra propuesta. 
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Tabla 3: Comparación con los resultados obtenidos en la 

competición TASS-2013. 

 
Grupo Precisión  Relevancia F1 

LYS 0.804 0.804 0.804 

UNED_LSI 0.777 0.184 0.298 

UPV 0.756   0.756   0.756   

αβ con perfil 

de usuario 
0.731 0.638 0.682 

FHC25_IMDEA 0.719  0.702 0.710 

UNED_JRM 0.479   0.479   0.479   

SINAI 0.161   0.159   0.160 

    

La clasificación utilizando αβ-NN con información de 

usuario queda ubicada en el cuarto lugar en precisión y 

. Una vez analizados los valores presentes en la Tabla 3 

podemos decir que los resultados obtenidos son 

alentadores. Nótese que en nuestra propuesta no 

empleamos recursos externos construidos de forma 

manual como es el caso de algunos de los participantes 

ocupantes de las primeras posiciones. Al analizar el valor 

de relevancia que obtiene el algoritmo, en comparación 

con el resto, y realizando un análisis de la colección de 

entrenamiento pudimos constatar que nuestra propuesta 

se ve afectada por el hecho de no considerar la 

multiclasificación y en la colección un volumen grande 

de tweets pertenecen a más de una categoría. 

IV. CONCLUSIONES 

En este trabajo se presentó un estudio realizado para 

medir la influencia de los usuarios en la clasificación de 

los mensajes producidos en la red social Twitter. Los 

experimentos realizados muestran que la inclusión de la 

información sobre los temas que suelen escribir los 

usuarios influye de manera positiva en los resultados. Se 

realizó una comparación  con los trabajos presentados en 

el TASS-2013 [10], donde nuestra propuesta se ubicó en 

cuarto lugar en las medidas de precisión y .Como 

trabajo futuro nos planteamos adaptar el algoritmo para 

considerar la posibilidad de que un tweet pueda ser 

clasificado en más de una categoría. Adicionalmente 

estudiaremos otras formas de modelar el perfil del 

usuario que involucre además los términos comúnmente 

empleados por los autores de los tweets. 
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