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Introduzione

Internet ha ridefinito il modo in cui si vive, ha creato nuove convenzioni e ab-
battuto le precedenti barriere logistiche. Sono miliardi le persone nel mondo che
vi accedono regolarmente per motivi che vanno dal lavoro all’intrattenimento,
usufruendone dei contenuti presenti e creandone di nuovi. Tra gli usi di internet,
particolare interesse riveste quello offerto dai social media, i quali consentono ad
utenti di tutto il mondo di condividere le proprie opinioni ed i propri interessi.
Tutte queste funzionalità generano una quantità enorme di dati, i quali possono
essere analizzati mediante tecniche di data mining in maniera tale da scoprire
nuova conoscenza. La quantità di dati resa disponibile è dunque tale da riferirsi
ad essa con il termine di big data. I big data sono caratterizzati in primis dal
grande volume di informazioni, ma anche da fattori come la velocità con la quale
vengono generati e dalla varietà che li contraddistingue. I campi in cui possono
essere usati sono molteplici ma le tecniche tradizionali di elaborazione dei dati
risultano poco efficienti in tale contesto. I big data hanno incentivato la nascita
di soluzioni scalabili di elaborazione dei dati e fornito nuovi contesti applicativi
alle tecniche di machine learning.

In questo lavoro di tesi ci si concentra sui dati generati dai social media,
ovvero i social big data [40], e sulle tecniche di elaborazione del linguaggio na-
turale. In particolare, lo studio condotto si focalizza sui dati generati dai siti di
microblogging.

Il microblog è una forma di pubblicazione di piccoli contenuti in un servizio
di rete sociale, visibili a tutti o soltanto alle persone della stessa comunità. Con
la generazione di grandi quantità di post c’è la necessità di un’efficace catego-
rizzazione e ricerca dei dati. Twitter, uno dei più grandi siti di microblogging,
permette agli utenti di utilizzare gli hashtag per categorizzare i loro posts ed
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è ultimamente emerso come uno dei sistemi di microblog più diffusi. Milioni
di utenti attivi producono una quantità massiccia di tweet, mirati alla diffusio-
ne di informazioni e all’interazione sociale. Si tratta di post con un vincolo di
lunghezza di 280 caratteri che trattano di una vasta gamma di argomenti, tra
cui attività politiche, incarichi personali, argomenti sociali emergenti e conte-
nuti promozionali. Gli hashtag associati ai tweet sono dei tag che consistono
di una stringa di caratteri preceduta dal simbolo "#". Essi aiutano nella cate-
gorizzazione di tutti i post in base al contenuto e al contesto e sono utilizzati
per organizzare i tweet, facilitare la ricerca e diffondere argomenti di tendenza
creando comunità istantanee con interessi simili. Nonostante la loro efficacia,
la maggior parte dei tweet non contengono hashtag, il che ostacola la qualità
dei risultati di ricerca [31]. Per questo l’obiettivo di predire o raccomandare gli
hashtag ha catturato notevolmente l’attenzione dei ricercatori. Inoltre, lo stile
di scrittura informale e il contesto limitato a causa del vincolo nella lunghezza
dei caratteri rende difficile l’analisi dei tweet usando i metodi tradizionali di
elaborazione del linguaggio naturale.

Il recente successo delle reti neurali in diversi compiti del Natural Language
Processing (NLP) ha accelerato la ricerca nel campo dell’analisi dei social media,
come la raccomandazione di hashtag per i tweet [38]. Tra gli ultimi approcci di
NLP più promettenti si possono citare i meccanismi di attention e i transfor-
mers, i quali costituiscono lo stato dell’arte nei campi della traduzione, della
comprensione del testo e più in generale nei task sequence-to-sequence.

Tenendo in considerazione tali fattori si propone una metodologia di racco-
mandazione degli hashtag sperimentando un approccio di traduzione dal testo
dei post di microblogging, ovvero i tweet, all’insieme di hashtag corrispondente.
Per riuscire in questo compito si è fatto uso di due spazi semantici di embedding
separati: quello dei post, o sentence embedding, e quello degli hashtag, o wor-
d/hashtag embedding. Uno spazio di embedding è uno spazio n-dimensionale
in cui vengono proiettati gli elementi, in questo caso frasi o parole, di cui si
vogliono scoprire le relazioni semantiche. Successivamente si sono combinate le
informazioni di entrambi gli spazi mappando lo spazio di sentence embedding in
quello di hashtag/word embedding tramite una rete neurale feedforward.

L’efficacia della metodologia proposta nella tesi è stata valutata su un dataset
di tweet relativi alle elezioni presidenziali del 2016 negli Stati Uniti, ottenendo
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risultati molto promettenti. In particolare, sono state utilizzate due misure
prestazionali: Recall e Score, quest’ultima pesa gli hashtag in base alla loro
verosimiglianza. È stata inoltre indagata la capacità del modello di scoprire
sui tweet politicamente polarizzati l’argomento principale, modellato come la
fazione supportata rispetto ad un insieme di hashtag che sono notoriamente a
favore di un candidato specifico.

Questo lavoro di tesi si sviluppa su quattro capitoli. Il primo capitolo descrive
le sorgenti dei dati come i social network e come essi siano di notevole impatto
nella vita di tutti i giorni. Successivamente si analizzano le caratteristiche dei
big data e gli usi in cui sono coinvolti. Il capitolo si conclude analizzando le
soluzioni disponibili all’analisi dei social big data.

Il secondo capitolo riporta un’analisi delle attuali tecniche riguardanti i task
di topic modeling e hashtag recommendation usate nello stato dell’arte. In esso
vengono descritte varie tecniche di clustering, classificazione e modelli generativi,
con particolare riguardo alle tecniche di elaborazione del linguaggio naturale e
alle reti neurali. Infine si descrivono brevemente dei lavori dello stato dell’arte.

Il terzo capitolo espone la metodologia proposta evidenziandone i componenti
principali. Si analizzano i modelli di embedding usati come Word2Vec e Google
Universal Sentence Encoder, descrivendo nello specifico la rete neurale adottata
per ottenere i risultati attesi.

Nel quarto e ultimo capitolo si descrivono le valutazioni effettuate sul sistema
di hashtag recommendation proposto. Si evidenziano i risultati ottenuti dalla
metodologia con un punteggio medio di Recall del 76% e uno Score medio del
70%, confermando inoltre la validità del sistema su più dataset. Nel capitolo si
presenta un esempio di applicazione del lavoro di tesi che riguarda la valutazione
della polarizzazione politica dei tweet.
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