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RESUMEN

La mineria y explotacion de datos contenidos en las redes sociales no solo ha sido foco de multiples esfuer-
Z0s, sino que a pesar de los recursos y energia invertidos atin queda mucho por hacer dada su complejidad.
Concretamente, el contenido de los textos publicados regularmente, en los sitios de microblogs (por ejemplo,
en Twitter.com) puede ser utilizado para analizar tendencias. Estas tltimas son marcadas por temas emergen-
tes que se distinguen de los demads por un subito y acelerado aumento de popularidad en periodos relativamen-
te cortos, de un dia o de unas cuantas horas. De este modo, el problema es extraer los temas sobre los cudles se
escribe e identificar cuales de ellos son emergentes. Una solucion reciente, conocida como Bursty Biterm Topic
Model (BBTM) es un algoritmo que utiliza coocurrencias de palabras (bitérminos) para la identificacion de
temas emergentes y cuenta con un buen nivel de resultados en Tivitter. Sin embargo, toma en cuenta todas las
palabras, atin aquellas que no representan temas emergentes y por lo tanto, son menos Utiles para identificar-
los. De ahi, que esta investigacion busca hacer una exploracion inicial de la aplicacién de una discriminacion
de los bitérminos utilizados por BBTM para modelar los temas emergentes.

Palabras clave: Temas emergentes, modelos de temas, deteccion de tendencias, redes sociales, procesamiento
de leguaje temporal.

ABSTRACT

Mining and exploitation of data in social networks has not only been the focus of many efforts, but despite
of the resources and energy invested, it still remains a lot of work given its complexity. Specifically, the
content of the texts published regularly at sites of microblogs (as Twitter.com) can be used to analyze trends.
The latter are marked by emerging topics that are distinguished from others by a sudden and accelerated
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increment of popularity. In this way, the problem is to extract the topics and identifying which of those topics
are trending. A recent solution, known as Bursty Biterm Topic Model (BBTM) is an algorithm for identifying
trending topics, with a good level of performance in Twitter. However, it takes into account all the words,
including those that are not representative of the trending topics. For this reason, this investigation offers an
initial exploration for the application of discrimination of biterms used by BBTM to modeling trending topics.
Key words: Trending topics detection, topic models, bursty topics, social media, natural language processing.

1. Introduccion

Con la aparicion de las redes sociales,
tales como Twitter, multiples esfuerzos se han
realizado para lograr extraer y explotar la infor-
macion contenida en ellas (Liu y Zhang 2012).
El contenido de las publicaciones y comentarios
que se realizan a cada momento en estos sitios
puede ser utilizado para analizar tendencias en
las poblaciones a nivel general. Estas tendencias
son marcadas por temas emergentes que se dis-
tinguen de los demas por un subito y acelerado
indice de citas asociadas a un mismo tema; es
decir, por un aumento repentino de popularidad
en periodos relativamente cortos, de un dia o
de unas cuantas horas, por ejemplo (Wanner et
al. 2014).

Estos andlisis de tendencias son de gran
importancia para investigadores, politicos y
empresas, puesto que son una manifestacion de
los pensamientos, creencias, intenciones, opinio-
nes y deseos de las personas. Por ejemplo, es posi-
ble seguir el hilo de noticias asociadas y observar
su evolucion con el paso del tiempo. También es
posible saber cuales productos son populares en
un momento determinado, ademas de las opinio-
nes emitidas por los usuarios y clientes.

El problema de automatizar la identifi-
cacion de estas tendencias consta de extraer los
temas sobre los cuales se escribe e identificar
cuales de esos temas marcan tendencia. Una solu-
cion reciente, conocida como Bursty Biterm Topic
Model (BBTM) (Yan et al. 2015), es un algoritmo
para identificacion de temas emergentes, con un
buen nivel de resultados en Twitter. Sin embargo,

este algoritmo trata a todos los vocablos! con la
misma importancia, lo cual implica que debe
procesar la mayor parte de los vocablos conteni-
dos en cada comentario.

La investigacion Xia et al. (2015) sugiere
que es posible discriminar estos términos, eli-
minando aquellos menos importantes. De esta
manera, es posible obtener los términos claves
para identificar cada tema. Uno de los beneficios
obtenidos al aplicar esta discriminacion es la
reduccién en la cantidad de términos por proce-
sar y por lo tanto, una disminucion del procesa-
miento necesario.

BBTM basa su funcionamiento en los
modelos de temas (Topic models), una técnica
ampliamente utilizada para la extraccion de
temas en colecciones de textos (Liu 2012). Un
modelo de temas es un modelo probabilistico
que encuentra términos relacionados entre si, que
identifican los temas contenidos en una colec-
cion de textos.

El tiempo y memoria que le toma a BBTM
obtener sus resultados depende directamente de
la cantidad de términos utilizados. Por lo tanto,
la importancia de la discriminacion de términos
radica en una disminucién de tiempo y memoria.

Este articulo se enfoca en realizar una eva-
luacién de la combinacion de esta discriminacion
de términos con BBTM, como mecanismo para
reducir la cantidad de bitérminos necesarios para
identificar temas emergentes en Twitter. Para
realizar esta discriminacion, se propone crear un
grafo a partir de la coocurrencia de los términos
y aplicar el método introducido en Shetty y Adibi
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(2005) para encontrar nodos importantes en un
grafo. La idea seria entonces que BBTM se eje-
cute principalmente sobre aquellos términos que
indiquen mayor importancia.

El resto del articulo esta organizado de
la siguiente forma: se inicia con un resumen
del trabajo relacionado. Luego, se describe bre-
vemente el algoritmo BBTM. Seguidamente, se
introduce el método utilizado para la discrimi-
nacion de términos. Después, se presentan los
experimentos y sus resultados. Finalmente, las
conclusiones.

2.  Trabajo relacionado

2.1. Modelos de temas para textos largos

BBTM forman parte de la familia de méto-
dos llamados modelos de temas (topic models).
Estos métodos explotan la estructura semantica
que se encuentra implicita en los textos para
modelar los temas contenidos en esos textos.

Los modelos de temas fueron creados
originalmente para extraer temas de textos lar-
gos, tales como articulos o noticias. Por ejemplo,
Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei, Ng, y
Jordan 2003), es un modelo de tema que se ha
usado ampliamente, debido a su capacidad de ser
extendido para agregar nuevas funcionalidades.

2.2. Modelos de temas para textos cortos

El principal problema que presentan los
textos cortos! presentes en los microblogs® es la
poca densidad de palabras o esparcidad (sparci-
ty). La esparcidad provoca que los métodos para
textos largos no hallen suficiente concurrencia
de palabras para encontrar similitud entre textos
e identificar su tema (Phan, Nguyen, y Horiguchi
2008). Por tanto, se han tenido que buscar solu-
ciones diferentes para abordar el procesamiento
de textos cortos.

Una de las aproximaciones para tratar
con textos cortos ha sido la utilizacion de datos
externos para enriquecer su interpretacion. Por
ejemplo en Phan et al. (2008) se utiliza coleccio-
nes de documentos externos para aprender temas

de ellos, utilizando LDA y luego, utiliza esos
temas para ayudar a clasificar textos cortos. En
Jin et al. (2011) se propone Dual Latent Dirichlet
Allocation Model (DLDA), una version de LDA
que aprende temas de colecciones de documentos
largos y de colecciones de textos cortos conjun-
tamente, permitiendo aprovechar la informacion
presente en los textos largos para clasificar los
textos cortos.

Biterm Topic Model (BTM) presentado en
(Cheng et al. 2014) logra tener buenos resultados
procesando textos cortos, definiendo un mode-
lo capaz de abordar el problema sin necesidad
de preprocesamientos. Consecuentemente, otros
trabajos se han basado en BTM extendiéndolo
para abarcar distintas tareas. Por ejemplo, en
(Zhu et al. 2015) se modela la evolucion de temas
a través del tiempo en microblogs (como Twitter)
utilizando BTM.

2.3. Extraccion de termas emergentes

En Xia et al. (2015) clasifica noticias en
Twitter extendiendo a BTM al agregar discrimi-
nacion de términos para utilizar sélo aquellos
que son mas representativos de cada noticia.
El modelo resultante es Discriminative Biterm
Topic Model (d-BTM).

Bursty Biterm Topic Model (BBTM) (Yan
et al. 2015), es un modelo para identificar temas
emergentes, también basado en BTM, que utiliza
datos sobre la popularidad explosiva (burstiness)
de los bitérminos como informacioén durante el
proceso de modelaje de temas.

Por otra parte, el tema de encontrar
temas emergentes ha sido abordado de dife-
rentes maneras. Por ejemplo en (Mathioudakis
y Koudas 2010) se propone TwitterMonitor,
un sistema que detecta temas emergentes
Twitter identificando palabras claves emer-
gentes y agrupandolas. En (Cataldi, Di Caro,
y Schifanella 2010) también se detecta temas
emergentes en Twitter, pero modelando el ciclo
de vida de los términos para determinar aque-
llos que son frecuentes en un intervalo especi-
fico de tiempo. Por ultimo en (Li, Sun, y Datta
2012) se crea Twevent, un sistema para detectar
eventos en Twitter, identificando segmentos de
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Tweets que sean frecuentes en una ventana de
tiempo especifica.

En comparacion con los métodos ante-
riores para detectar temas emergentes, BBTM
presenta las siguientes ventajas:

a) Al estar basado en BTM logra modelar de
manera efectiva textos cortos superando el
problema de baja densidad de palabras.

b) Al incorporar la informacién sobre la
popularidad repentina de los términos,
logra identificar temas emergentes de
manera eficiente sin necesidad de heuris-
ticas ni posprocesamiento.

Formacioén de

=

bitérminos

Caélculo de

popularidad
repentina

A continuacion se presenta una explica-
cion breve del funcionamiento general del algo-
ritmo BBTM.

3.  Bursty Biterm Topic Model

BBTM fue creado para procesar textos
cortos (Cheng et al. 2014). Esto quiere decir que
extrae los temas, sean estos emergentes o no, de
una coleccion de textos cortos, por ejemplo una
serie de comentarios de Twitter. En la Figura 1 se
muestran los pasos que sigue BBTM para obtener
temas emergentes.

' Procesamiento
de
bitérminos

=

$

Listado de

temas

FIGURA 1

Pasos de BBTM para obtener temas emergentes a partir de una coleccion de textos cortos.

Como primer paso BBTM forma los bitér-
minos al tomar cada término en un texto y
combinarla con todas las restantes palabras en

el mismo texto. Un ejemplo de este proceso es
mostrado en la Figura 2.
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king speech leads academy award nominations oscars

king - speech

king -leads

king - academy
king - award

king - nominations
king - oscars

leads - academy
lcads - award
leads - nominations

speech - leads
speech - academy
speech - award
speech - nominations
speech - oscars

FIGURA 2

Formacion de bitérminos a partir de una publicacion de Twitter.

Para BBTM, cada conjunto de textos cortos encontrar la distribucion de probabilidad que pro-
esta formado por una mezcla de temas, y cada  duce cada tema. En la Figura 3 se observa como
tema es una distribucion de probabilidad sobre distintas publicaciones de Twitter estan asignadas
las palabras. Por ello, una vez constituidos todos a un conjunto de temas y como existe un conjunto
los bitérminos del conjunto de texto, se procede a  de términos claves que identifican esos temas.

—-
I social network king speech aim oscars academy awards |
voters poised set show oscars
king
rageous egyptians [an25 protests bring tears eyes salu speech
barak mubarak academy
; awards
| king speech leads academy award nominations oscars
ica egyptian protesters march denounce mubarak
sands anti government mubarak
- - - - pretesters
l oscar nominees picture swan fighter inception kids king jan2s
speech cont oscars / egyptians
PERubra protesters chanting mubarak front foreign minis!
downtown cairo jan25

E:I Nominados para los premios Oscar

Protestas contra el régimen de
Hosni Mubarak
FIGURA 3

Para BBTM en una coleccion de publicaciones o documentos existen varios temas y cada uno de estos temas tiene un conjun-
to de términos claves que lo identifican.
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Para encontrar la relacion entre temas y
términos, es necesaria una cantidad suficiente de
muestras de estos términos. En los textos cortos
se presenta el problema de escasez de términos
en un mismo documento, impidiendo que los
modelos de temas tradicionales funcionen ade-
cuadamente. BBTM utiliza las siguientes dos
estrategias para superar este problema (Cheng
et al. 2014):

1. Utilizar bitérminos en lugar de términos.
Esto permite que el modelo trabaje con la
concurrencia de dos palabras a la vez, en
lugar de solo una.

2. Modela los temas tratando la coleccion
completa de textos como si fuera un

s6lo documento. Esto solventa el pro-
blema que produce la poca cantidad
de palabras en cada texto dentro de los
métodos estadisticos.

Para descubrir la distribucion proba-
bilistica de palabras para cada tema, BBTM,
utiliza una técnica denominada Muestreo de
Gibbs. Una técnica estocastica que permite
aproximar la distribucion de los bitérminos
en cada tema. Entre mas bitérminos se tengan
que procesar, el muestreo de Gibbs tendra mas
procesamiento que realizar. Por esta razon es
importante reducir la cantidad de bitérminos.
En la Figura 4 se encuentra un esquema simple
de este paso.

Asignar un tema
aleatorio a cada
betérmino

=

Actualizar la
probabilidad de cada
bitérmino de
pertenecer a cada
tema, basandose en
las asignaciones
previas

=
&

Repetir
interacciones

FIGURA 4

El muestreo de Gibbs permite aproximar la distribucion de bitérminos por tema, a partir de una serie de muestras aleatorias.

Finalmente, cada tema es presentado como
un conjunto de palabras clave. Estas palabras
corresponden con las palabras que obtuvieron
mayor probabilidad de pertenecer a cada tema.
Por ejemplo, para el tema de los premios Oscar,
un posible grupo de palabras clave seria oscar,
network speech, social, King, nominations.

3.1. Identificacion de bitérminos
emergentes

BBTM debe calcular la probabilidad de
que un bitérmino pertenezca a un tema emer-
gente. Esta informacidon es utilizada, luego,
para aproximar la distribucion de los temas

emergentes. El calculo de la probabilidad de que
un bitérmino pertenezca a un tema emergente es
el siguiente:

Sea X la frecuencia del bitérmino dentro
un periodo de tiempo determinado (un dia, por
ejemplo). Sea Y el promedio de las frecuencias
de ese bitérmino en periodos anteriores (en los
10 dias anteriores, por ejemplo). La probabilidad
N de ser emergente es:

X-Y

(DN = A

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de
calculo de probabilidad repentina.
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Si la frecuencia del bitérmino en el perio-
do actual es repentinamente mas alto, en compa-
racion con el promedio de los periodos anterio-
res, significa que a sobrepasado su uso normal y
se ha convertido en emergente.

BBTM entonces, descarta aquellos tér-
minos con probabilidad casi nula de ser emer-
gentes. Los bitérminos con probabilidad alta

de ser emergentes son los que terminan siendo
asignados a un tema. Por consiguiente, si se
desea aplicar alguna técnica de discriminacion
de términos para reducir el procesamiento nece-
sario, esta debe asegurar que la mayor parte de
los bitérminos emergentes sean conservados. A
continuacion, se presenta el método propuesto
para realizar tal discriminacion.

king - speech
king - leads
Frecuencia de Bitérminos X
Dia 0 Dia 1 Dia 2

king - speech =71
king - leads = 15

king - speech =40
king - leads = 17

king - speech = 183
king - leads = 28

Promedio de frecue

king - speech = (71+40)/ 2 = 55.5

king -leads =(15+17)/2= 16

Probabilidad de que sea emergente (tendencia) N

king - speech = (183 - 55.5)/ 183 = 0.7

king - leads =(28-16)/28=0.4

FIGURA S

Calculo de probabilidad repentina.

4. Discriminacion de términos

Para realizar este proceso es necesario que
los bitérminos sean extraidos, junto con su fre-
cuencia y su probabilidad de ser emergentes. De
esta manera, se tiene la suficiente informacion
para discriminar los términos y asi, procesar con
BBTM aquellos bitérminos importantes.

4.1. Creacion del grafo

Es posible crear un grafo no dirigido a
partir de los bitérminos formados por BBTM.
Cada término es tomado como un nodo con
aristas o enlaces hacia los términos con los que
forma bitérminos. En la Figura 6 se muestra un
ejemplo.
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leads - police
leads - network
leads - social
leads - videos
leads - award
leads - king

king - oscars
king - speech
social - network
award - oscars
award - picture
videos - award

FIGURA 6

Formacion de un grafo no dirigido a partir de un conjunto de bitérminos.

Si se creara un grafo a partir de todos los
bitérminos encontrados en un conjunto formado
por una cantidad considerable de textos, se ter-
minaria con un grafo de tamafio también consi-
derable. En consecuencia, realizar calculos sobre
ese grafo seria computacionalmente costoso.

Por la razdn anterior, es preferible cons-
truir el grafo a partir de los términos contenidos
en bitérminos con alguna probabilidad de ser
emergentes, lo cual, reduce el grafo a un tamafio
computacionalmente factible.

Una vez construido el grafo, se procede a
detectar los nodos que representen términos que
probablemente terminen dentro de las palabras
claves de los temas emergentes.

4.2. Deteccion de nodos importantes

La idea es que los nodos mas impor-
tantes son aquellos que, al ser eliminados del
grafo, tengan mayor afectacion sobre la entropia
del grafo (Shetty y Adibi, 2005). Por ello, lo

primero es definir el calculo de la entropia para
el grafo.

En términos de grafos, una alta entropia
indica que muchas aristas son igualmente impor-
tantes, mientras que una baja entropia indica que
solo unas pocas aristas son relevantes (Navigli
y Lapata 2007). Entonces, es posible calcular
la entropia del grafo de la siguiente manera
(Navigli y Lapata 2007):

HG) = -3 p)logp(v)) @
vel”

Donde es el conjunto de los nodos del

grafo. La probabilidad puede ser calculada con:

Al
V)= @3
PW =55 ®
Donde es la cantidad de aristas del nodo
y es la cantidad total de aristas del grafo. En
la Figura 7 y Figura 8 se muestran ejemplos de
estos calculos:
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entopia  H(G) = — ) p(v)log(p(v))

vevV
6 25
() _lal p(leads) = 55 =025
2/E| . a
plking) = 55 =o0.a25
FIGURA 7

Calculo de la entropia de un grafo no dirigido. La probabilidad de ocurrencia de un nodo es calculada con base
en cantidad de enlaces que posee.

ol
&

H(G) = - ) p(v)log(p(v))

veVvV
H(G) = 0.925
FIGURA 8

Resultado de calcular la entropia del grafo que se presenta como ejemplo.
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Con la entropia definida, ahora se debe
detectar cuales nodos provocan mayor afectacion
sobre esta. Para ello, se puede realizar el siguien-
te algoritmo propuesto en (Shetty y Adibi 2005):

Para cada nodo N(i) hacer:

1) Computar la entropia del nodo N(i), cal-
culando la entropia del nodo junto con sus
vecinos inmediatos, como E(7). En la Figura
9 se muestra un ejemplo de este paso.

2) Eliminar temporalmente el nodo N(i) del
grafo principal y calcular la entropia del

grafo restante como EN(i). En la Figura 9
se muestra un ejemplo de este paso.
3) Calcular la entropia cruzada de la siguien-

te forma:
o EN(i)
Importancia(i) = N IONEC)
log(Z ")

En la Figura 10 se muestra un ejemplo de
este paso.
Ordenar los nodos seglin su (i) obtenida.

E(i)

FIGURA 9

Para calcular la importancia de un nodo, es necesario calcular la entropia del grafo sin él y la entropia de ¢l junto con sus
vecinos inmediatos.
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importancia =

EN (i)
log(EN(i))
E()

EN(leads) = 0.58 E(leads) = 0.72
EN (king) = 0.71 EN(king) = 0.41

importancia(leads) = 3.40
importancia(king) = 11.87

FIGURA 10

Ejemplo de célculo de importancia de dos término.

4.3. Discriminacion de términos

La discriminacion de los términos se lleva
a cabo basandose en el grado de importancia
obtenido en el proceso anteriormente descrito.
Para esto se define un umbral , de tal forma que
cualquier término que haya obtenido una impor-
tancia mayor o igual a se clasifica como impor-
tante. Aquellos que, por el contrario, tengan un
valor menor a , se toman como términos que
probablemente no aparezcan como palabra clave
de ningun tema.

Utilizando los resultados obtenidos con
(4) se realiza el proceso de reduccion de bitérmi-
nos como sigue:

a) Para cada término cuya importancia sea
menor que , se deben eliminar todos los
bitérminos en los que esté contenido,
excepto aquel que tenga la mayor probabi-
lidad de correlacion.

b) Para cada término cuya afectacion sea
mayor que , se deben mantener todos los
bitérminos formados por términos que
también hayan superado .

Finalmente, los bitérminos resultantes
del proceso anterior son los unicos procesados
por BBTM. En consecuencia, cada iteracion de
calculos realizada por BBTM requiere menos

procesamiento, en comparacion a si se utilizara
el conjunto completo de bitérminos.

5.  Experimentos

Los experimentos preliminares se lle-
varon acabo sobre 3 dias tomados del corpus
Tweets2011, coleccion publicada en TREC 2011
microblog track!. No se aplico lematizacion, se
eliminaron los 100 términos mas frecuentes y se
eliminaron aquellos que aparecian en menos de
10 textos.

Para medir qué tan similares fueron los
resultados de la version original de BBTM, en
comparacion con la version con discriminacion
de temas, se utilizard la siguiente medida de
distancia:

|Wi| — [WiWa

T'x K ©)

Distancia =

Donde W, es el conjunto de términos
claves encontrados con la version de BBTM
original, W, es el conjunto de términos claves
encontrados con la version de BBTM con dis-
criminaciéon de términos. T es la Cantidad de
términos por tema y K es la cantidad de temas
encontrados por el algoritmo. En la figura 11 se
muestra un ejemplo de este calculo de distancia.
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Original

7. = airport, moscow, demodedovo, killed, explosion
Wi | = airp p

7, = police, officers, detroit, shot, shooting

Con Discriminacion

W: Z, = airport, moscow, demodedovo, suicide, killed
Z, = police, officers, detroit, shot, shut

T=5términos .. L] = (W)
K = 2 temas Distancia = Tx K
. . 10-8
Distancia = ——— = 0.2
0 X 2
FIGURA 11

Ejemplo del calculo de distancia entre el conjunto resultado de BBTM original y el conjunto resultado de BBTM
con discriminacion de términos.

5.1. Resultados preliminares En la Figura 12 y la Figura 13, se puede
) ) observar como la cantidad de bitérminos

Ambos algoritmos fueron ejecutados utilizados por BBTM y por BBTM con discri-
durante 11 repeticiones. La cantidad de temas minacién de términos tiene una diferencia de

SOliCltadOS fue de 20 y con 10 térmll’los Clave més del doble_ Esto representa tamblén una
cada uno. La cantidad de bitérminos utilizados disminucion sustancial del tiempo de procesa-
por cada algoritmo también fue cuantificado. miento necesario.
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Cantidad de bitérminos

Dia
s Original u Con discriminacioén

FIGURA 12

Cantidad de bitérminos utilizados por BBTM y BBTM con discriminacion de términos durante el dia 1.
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FIGURA 13

Cantidad de bitérminos utilizados por BBTM y BBTM con discriminacion de términos durante el dia 2.

En la Figura 14 y la Figura 15, se puede es relativamente baja. Esto significa que ambos
apreciar como pese a la diferencia de cantidad  resultados comparten la mayoria de términos
de bitérminos mostrada anteriormente, la dis-  clave para cada tema.
tancia entre los resultados de ambos algoritmos

Dia 1 original vs Dia 1 con discriminacién de

términos
1,000000
0,800000
s 0,600000
g
=
2
A 0,400000
0,200000 0 0
0,000000
1 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Recepcion
FIGURA 14

A lo largo de todas las repeticiones los resultados entre ambos algoritmos se mantuvieron similares.
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Dia 2 original vs Dia 2 con discriminacion de
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FIGURA 15

Aunque la similitud disminuy6 en comparacion con dia 1, la distancia se mantuvo por debajo del 0.4. Por lo tanto, también se
puede afirmar que ambos resultados comparten gran parte de los mismos términos claves para cada tema.

6. Conclusiones

Los resultados preliminares muestran que
la adicién de un proceso de discriminacion de
términos a BBTM, permiti6 reducir la cantidad
de bitérminos manteniendo resultados similares
a los obtenidos por la version original de BBTM.
También muestran que el grado de reduccion de
bitérminos y de similitud de los resultados, varia
con la escogencia del umbral que separa los tér-
minos importantes de los que no.

De este modo, cobra sentido investigar
mas a profundidad los efectos de la discrimina-
cion de términos sobre la extraccion de temas
emergentes realizada por BBTM. Asimismo, este
proceso de discriminacion debe poderse ejecutar
en un tiempo suficientemente corto y ser tener
un consumo bajo de memoria, para justificar
su adicion, por tanto, su disefio también merece
especial atencion y cuidado.

Por consiguiente, es necesario realizar
experimentos con diferentes valores del umbral
de importancia, y con un corpus mucho mas
extenso, por ejemplo la coleccion completa de
Tweets 2011, con el fin de obtener resultados
que ayuden a tender el comportamiento de la

combinacién con un mayor nivel de detalle.
Finalmente, una medicién del efecto de la discri-
minacioén de términos en BBTM con respecto al
tiempo de procesamiento, memoria utilizada y
calidad de los temas, es parte del trabajo futuro
de esta investigacion.

Nota

1. URL: http:/trec.nist.gov/data/tweets/.
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