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Redes sociales como indicadores

- Termometro de tendencias con posible impacto
econodmico
- Valores de marcas
- Percepcién de oportunidad y de riesgo
- Movimientos poblacionales, estacionales, etc.
- ldentificacion de comunidades, actores importantes
- Identificacion de temas relevantes
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Identificar temas

El lenguaje natural es un sistema complejo,
con propiedades emergentes

Las palabras son fendmenos observables de causas latentes

Los temas son las causas que originan las palabras
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Identificar temas

El lenguaje natural es
con propiedades em

Las palabras son fenc

Los temas son las ca
los abuelos no tienen celular

las victimas del delito

https://prensaobrera.com/politicas/66076-las-redes-sociales-durante-los-debates-presidenciales
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Identificar temas

El lenguaje natural e
con propiedades e

la corrupcion

Las palabras son fe

Basta Moyano de currar con la justicia social

Los temas son las ca

Que Fernandez diga que destrui la economia

minuto de silencio
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Por qué twitter?
- Porque el resto de redes sociales no estan disponibles
publicamente
- Es facil obtener una cierta cantidad de datos (API)

- Los metadatos son ricos y podemos estudiar diferentes
perspectivas
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores

1. Cada palabra es una dimension (BoW, bag-of-words)

— Docl: Text mining is to identify useful information.
— Doc2: Useful information is mined from text.
— Doc3: Apple is delicious.

text | information | identify | mining | mined | is | useful | to | from | apple | delicious

Docl 1 1 1 1 0 il 1] 1 0 0 0
Doc2 1 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0
Doc3 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores

1. Cada palabra es una dimension (BoW, bag-of-words)
2. Se proyecta a otro espacio (word embeddings)
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores

1. Cada palabra es una dimension (BoW, bag-of-words)
2. Se proyecta a otro espacio (word embeddings)

Data projected to R™~2 (nonseparable)

Data in R~ 3 (separable)
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores

1. Cada palabra es una dimension (BoW, bag-of-words)
2. Se proyecta a otro espacio (word embeddings)
3. Se encuentran grupos, se clasifica (clustering, classification)
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Texto como insumo de Machine Learning

Convertir textos en vectores

1. Cada palabra es una dimensio

2. Se proyectaa o pre-proceso. o
- normalizacion (tokenizing)
3. Se encuentran grupo

- canonicalizacion linguistica
(lemmatizing)

- eliminar signos y simbolos

- eliminar muy frecuentes
(stopwords)

- eliminar poco frecuentes/




Proyeccion a otro espacio
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Principal Gomponent Analysis
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Principal Component Analysis
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Descomposicion en Valores Singulares

Descomponer una matriz en valores singulares (eigenvalues)
= singular value decomposition (SVD)
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Latent S
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Latent Semantic Analysis
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Latent Semantic Analysis
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Latent Semantic Analysis
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Latent Semantic Analysis
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Latent Semantic Analysis:
Reduccion de dimensionalidad
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B-g Data en CGiencias Econémicas

Latent Semantic Analysis:
Reduccion de dimensionalidad
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Deteccion de topicos
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Probabilistic Latent Semantic Analysis

Mezcla de distribuciones multinomiales independientes o
clases latentes o topicos (el n de topicos es un parametro)

@@

d C W N

- d es el documento
- ¢ es un topico de la distribucion del documento P(cld)
- W es una palabra de la distribucion de palabras de ¢
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Big Data en CGiencias Econémicas

Latent Dirichlet Allocation

Mezcla de distribuciones multinomiales con distribucion de

Dirichlet

) Asignacion de topico
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Latent Dirichlet Allocation

Asignacion de topicos
Documentos Inferencia de topicos a documentos

weight  words 100%

Topic 1 3% flower 80% mTopicl ®Topic2 ®mTopic3 = Topic4d
2% rose
LDA b

40%
Topic 2 2% company ’

1% wage 20%
1% employee

—-

0%

1
0
———
=
=
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Document 1
Document 2
Document 3
Document 4
Document 5



jiMianos a la obra!
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Usar una notehook de Jupyter

ipynb

- Se ejecuta desde el navegador

- podemos usar mucho cédigo publico con comentarios
- se integran visualizaciones

1. bajar Anaconda
2. ejecutar!

https://jupyter-notebook-beginner-guide.readthedocs.io/en/latest/execute.html
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Usar una notehook de Jupyter

ipynb

- Se ejecuta desde el navegador

- podemos usar mucho coédigo publico con comentarios
- se integran visualizaciones

también pueden usar
google colab

1. bajar Anaconda
2. ejecutar!

https://jupyter-notebook-beginner-guide.readthedocs.io/en/latest/execute.html
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Pipeline para bhajar y preprocesar tweets

https://qithub.com/pablocelayes/twitter-aborto

https://cs.famaf.unc.edu.ar/~laura/ecobigdata2019.html



https://github.com/pablocelayes/twitter-aborto
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