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Abstract

The emergence of social discussion platforms has introduced a disruptive change in how information
and discussion topics reach people. Interactive online networks such as Facebook, Youtube, Pinterest
etc., and microblog platforms, such as Twitter, have been widely adopted by end-users of social
media. It is immensely valuable to analyze the user-generated content, the underlying user network,
and user attributes, to form a better understanding of the social information movement dynamics,
which is the overall aim of this work.

The thesis performs analysis of Twitter text (tweets) and social connections (followerships),
from the perspective of modeling correlations between (a) social connections and structures such as
communities, (b) the lifecycle of topics of discussion, and (c) the movement of topical information
on the social networks. In this work, we provide a novel definition of topics using user-given explicit
hashtags, latent semantic content and temporal continuity of the content, and empirically discover
and model several interesting and correlated attributes of such topics. This includes analyzing the
lifecycle of these topics, assessing user roles in the lifecycle, finding the impact of social communities
in such lifecycles, finding topical homophily and discovering its characteristics, modeling topical
information flow on the social network and assigning hashtags to tweets for better topic discovery.
Prior to that, we establish in the background that a correlation exists between the language usage of
individual users of social networks, and the social communities they implicitly belong to. In one
direction, we observe that, language used by individuals is influenced by the language used by the
social communities they belong to. In the other direction, we empirically show that, language usage
similarity is a reasonable approximator for social communities. Subsequently, the core of the work is
laid out over the following research modules.

Topic Finding and Topic Lifecycle Analysis: Since topics are not well-defined in Twitter
and there is no universally accepted external definition, we propose a novel definition of topics,
using a combination of user-given explicit hashtags, implicit (latent) content semantics and temporal
continuity of content semantics. Further, we model the lifecycle of topics thus defined, and perform
an exploration towards user participation in the topics. The lifecycle analysis addresses how these
topics get born, become prominent, and evolve in terms of its constituents (thereby, morph), rather
than simply getting born and dying too soon. The user participation angle of our analysis shows
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how the behavior characteristics of the participants play roles in shaping up the lifecycle of topics
thus derived.

Topical Homophily and Its Characterization: Another core contribution made by the
present work is towards defining and identifying topical homophily, and characterizing such homophily.
As per the classical definition of homophily, “similarity breeds familiarity”. Our work defines topical
homophily as familiarity being bred by user pair similarity computed over their participation in
similar topics. We empirically demonstrate the existence of topical homophily, and further show that
such homophily is characterized by it non-monotonic nature, as well as, it peaks faster for tighter
definitions of topical similarity of semantic concepts.

Topic Lifecycle as an Outcome of Social Community Dynamics: The novel definition of
topics, and the significant presence of topical homophily at different levels of familiarity, motivate us
to investigate whether social communities, rather than only individual users in isolation (discounting
social connections), have a role to play in lifecycle of topics. We show that, topics associate with
communities at any given time, by modeling the correlation between social communities and the
constituent hashtags of the topics. We show that the constituent hashtags are independently used
across communities, and the topics evolve atomically (independently) within communities. Empirical
demonstration of the lifecycle of topics as a property of social community dynamics is novel in the
literature.

Topical Information Diffusion: Information movement is one of the core properties of social
networks. The prior works mainly account for two factors: (a) the movement of information along
the social connections and (b) individual users getting sufficiently excited (“activated”) to move the
received information further forward. On the other hand, we believe that whether or not a user
chooses to forward the information they receive will also depend upon the user’s affinity towards the
tweet information topic content. We thereby propose TopSPA, a novel information diffusion model
that underneath uses the spreading activation (SPA) technique, but blends it with user affinity
towards its information content.

Topic Augmentation: While the use of hashtags is integral to our definition of topics, a large
fraction of the tweets does not contain any hashtag. This requires assigning hashtags to such tweets,
which is equivalent to recommending hashtags for tweets. We propose a model using a combination
of three components: NLP, a temporal factor and a socio-temporal factor. The NLP factor analyzes
the semantic content of the test tweet with respect to the concept space covered known training
tweets. The socio-temporal factor assumes that, individuals are more likely to use hashtags that
have been used more recently, by their stronger social connections. The temporal factor assumes
that, new topics that break out as bursts in real life are likely to reach individual users from other
sources, such as the outside world, instead of via social friends.

Our work gives its end-user to an end-to-end execution pipeline to correlate social connections,
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topics and information diffusion on Twitter. The key contribution of this thesis is an empirical
establishment of two fundamental hypotheses: (a) topics and their lifecycles are community-level
properties, and (b) information diffusion is governed by the topic of the content.
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अ�याय सार

सामािजक चचा
 �लेटफाम� के उ�भव ने लोग� म� जानकार� और चचा
 के �वषय कैसे पहंुचत ेह(, म� एक 
�वघटनकार� प+रवत
न पेश -कया है।
फ़ेसबकु, य2ूयबू, इ5या6द जसैे इंटरएि8टव ऑनलाइन नेटवक
  और 2�वटर जसैे माइ:ो;लॉग �लेटफ़ॉम
 को 
=यापक >प से सोशल मी@डया के उपयोगकता
ओ ं�वारा अपनाया गया है।
सामािजक जानकार� आंदोलन कD गEतशीलता कD बेहतर समझ बनाने के Gलए, उपयोगकता
 �वारा उ5पHन 
सामIी, अतंEन
6हत उपयोगकता
 नेटवक
  और उपयोगकता
 �वशषेताओं का �वJलेषण करना बेहद मLूयवान 
है, जो इस काम का समI उ�देJय है।

थीGसस 2�वटर टे8Nट (2वीट) और सोशल कने8शन (फेलोGशप) का �वJलषेण करती है, (ए) सामािजक 
कने8शन और सरंचनाओं जैसे समदुाय� के बीच सबंधं के प+रRेSय से (बी) चचा
 के �वषय� का जीवनच:, 

और (सी) सामािजक नेटवक
  पर सामEयक जानकार� कD आवाजाह�।
इस काम म�, हम उपयोगकता
 �वारा 6दए गए NपTट हैशटैग, अ=य8त श;दाथ
 सामIी और सामIी कD 
लौ-कक Eनरंतरता का उपयोग करत ेहुए �वषय� कD एक उपHयास प+रभाषा Rदान करत ेह(, और ऐसे 
�वषय� के कई रोचक और सहसबं�ध �वशषेताओ ंको अनभुव और खोज करत ेह(।
इसम� इन �वषय� के जीवन च: का �वJलेषण करना, जीवनच: म� उपयोगकता
 कD भGूमका का आकलन 
करना, ऐसे जीवनच: म� सामािजक समदुाय� के Rभाव का पता लगाना, सामEयक सम>पता कD खोज 
करना और इसकD �वशषेताओं कD खोज करना, सामािजक नेटवक
  पर सामEयक जानकार� का Rवाह और 
बेहतर �वषय के Gलए 2वीट के Gलए हैशटैग Rदान करना शाGमल है। खोज।
इससे पहल,े हम पTृठभGूम म� Nथा�पत करत ेह( -क सामािजक नेटवक
  के =यि8तगत उपयोगकता
ओं कD 
भाषा के उपयोग के बीच एक सहसबंधं मौजूद है, और वे जो सामािजक समदुाय ह(, उनका सबंधं है।
एक 6दशा म�, हम मानत ेह( -क, =यि8तय� �वारा उपयोग कD जाने वाल� भाषा उन सामािजक समदुाय� 
�वारा उपयोग कD जाने वाल� भाषा से Rभा�वत होती है, िजनसे वे सबं[ंधत ह(।
दसूर� 6दशा म�, हम अनभुवजHय >प से बतात ेह( -क, भाषा का उपयोग समानता सामािजक समदुाय� के 
Gलए एक उ[चत सिHनकटन है।
इसके बाद, Eन\नGल]खत अनसुधंान मॉ^यलू पर काम का मलू Eनधा
+रत -कया गया है।

�वषयगत खोज और �वषय जीवनच: �वJलेषण:
चूं-क �वषय 2�वटर म� अ`छb तरह से प+रभा�षत नह�ं ह( और कोई साव
भौGमक >प से Nवीकृत बाहर� 
प+रभाषा नह�ं है, इसGलए हम उपयोगकता
 �वारा 6दए गए NपTट हैशटैग, Eन6हत (अ=य8त) सामIी श;दाथ
 
और सामIी श;दाथ
 कD अNथायी Eनरंतरता के सयंोजन का उपयोग करत ेहुए �वषय� कD एक अ`छb तरह 
से गोल प+रभाषा का RNताव करत ेह(। ।



इसके अलावा, हम इस Rकार प+रभा�षत �वषय� के जीवनच: को मॉडल करत ेह(, और �वषय� म� 
उपयोगकता
 कD भागीदार� के Gलए एक अHवेषण करत ेह(। 
जीवनच: �वJलेषण स ेपता चलता है -क ये �वषय कैसे पदैा होत ेह(, Rमखु बनत ेह(, और अपने घटक� 
(इसGलए, >प) के सदंभ
 म� �वकGसत होत ेह(, बजाय केवल जHम लेने और मरने के जLद ह�। 
हमारे �वJलेषण के उपयोगकता
 सहभा[गता कोण से पता चलता है -क REतभा[गय� के =यवहार कD 
�वशषेताएं इस Rकार =य5ुपHन �वषय� के जीवनच: को आकार देने म� भGूमका Eनभाती ह(। 
 
सामEयक होमो-फल� और इसकD �वशषेता: 
वत
मान काय
 �वारा -कया गया एक अHय मcुय योगदान सामEयक होमो-फल� को प+रभा�षत करने और 
पहचानने कD ओर है, और इस तरह के होमो-फLल� कD �वशषेता है। 
सम>पता कD शाNdीय प+रभाषा के अनसुार, `` समानता नNल प+र[चत ''। 
हमारे काम म� सामEयक सम>पता को प+रभा�षत -कया जाता है 8य�-क उपयोगकता
 जोड़ी �वारा समान 
�वषय� म� उनकD भागीदार� पर गणना कD गई समानता से प+र[चत -कया जाता है। 
हम अनभुवजHय >प से सामEयक होमो-फल� के अिNत5व को RदGश
त करत ेह(, और आगे बतात ेह( -क 
इस तरह के होमो-फल� को गरै-मोनोटोEनक RकृEत कD �वशषेता है, साथ ह�, यह अथ
 सबंधंी अवधारणाओं 
कD सामEयक समानता कD तगं प+रभाषाओं के Gलए तजेी से चोट करता है। 
 
सामािजक सामदुाEयक गEतशीलता के प+रणाम के >प म� �वषय 

�वषय� कD उपHयास प+रभाषा, और प+र[चत के �वGभHन Nतर� पर सामEयक सम>पता कD मह5वपणू
 
उपिNथEत, हम� यह जांचने के Gलए Rे+रत करती है -क 8या सामािजक समदुाय, अलगाव म� केवल 
=यि8तगत उपयोगकता
ओं (सामािजक कने8शन� को छूट देने) के बजाय, �वषय� के जीवनच: म� भGूमका 
Eनभात ेह(। 
हम बतात ेह( -क, �वषय -कसी भी समय समदुाय� के साथ जुड़त ेह(, सामािजक समदुाय� और �वषय� के 
घटक हैशटैग के बीच सबंधं को मॉडGलगं करके। 
हम बतात ेह( -क घटक हैशटैग Nवतdं >प से समदुाय� म� उपयोग -कए जात ेह(, और �वषय समदुाय� के 
भीतर परमाणु (Nवतdं >प से) �वकGसत होत ेह(। 
सामािजक सामदुाEयक गEतकD कD सपं�g के >प म� �वषय� के जीवनच: का अनभुवजHय Rदश
न सा6ह5य 
म� उपHयास है। 

सामEयक सचूना Rसार: 
सचूना आदंोलन सामािजक नेटवक
  के मcुय गणु� म� से एक है। 
पवू
 काम मcुय >प से दो कारक� के Gलए िज\मेदार ह(: (ए) सामािजक कन8ेशन और (बी) के साथ 
जानकार� के आदंोलन =यि8तगत >प से Rा�त जानकार� को आगे बढ़ाने के Gलए पया
�त >प से 



उ5सा6हत (`` स-:य '') हो रहे ह(। 
दसूर� ओर, हम मानत ेह( -क उपयोगकता
 Rा�त जानकार� को अIे�षत करना चाहत ेह( या नह�ं, यह भी 
2वीट सचूना �वषय सामIी के REत उपयोगकता
 कD आ5मीयता पर Eनभ
र करेगा। 
इसके बाद, हम एक उपHयास सचूना Rसार मॉडल का RNताव करत ेह(, जो -क Rसार स-:यण (एसपीए) 
तकनीक का उपयोग करता है, ले-कन इसे अपनी सचूना सामIी के REत उपयोगकता
 के साथ Gमiण 
करता है। 
 
�वषयगत �वचलन: 
जब-क हैशटैग हमारे �वषय� कD प+रभाषा का अGभHन अगं है, ले-कन 2वी2स के एक बड़ े6हNसे म� कोई 
हैशटैग नह�ं है। 
इसके Gलए ऐसे 2वी2स को हैशटैग असाइन करना पड़ता है, जो 2वी2स के Gलए हैशटैग कD Gसफा+रश 
करने के बराबर है। 
हम तीन घटक� के सयंोजन का उपयोग करके एक मॉडल का RNताव करत ेह(: एनएलपी, एक अNथायी 
कारक और एक सामािजक-अNथायी कारक। 
एनएलपी कारक पर�jण Nथान के Gसम�6टक कंट�ट का �वJलेषण कॉHसे�ट Nपेस कवरेड kेEनगं 2वीट के 
सबंधं म� करता है। 
सामािजक-अNथायी कारक मानता है -क, =यि8त अपने मजबतू सामािजक कने8शन �वारा हाल ह� म� 
उपयोग -कए गए हैशटैग का उपयोग करने कD अ[धक सभंावना रखत ेह(। 
लौ-कक कारक यह मानता है -क, नए �वषय जो वाNत�वक जीवन म� फटने के >प म� सामने आत ेह(, 
सामािजक lोत� के मा�यम से अHय उपयोगकता
ओं, जसेै -क बाहर� दEुनया, से अलग-अलग उपयोगकता
ओ ं
तक पहंुचने कD सभंावना है। 
 
हमारा काम 2�वटर पर सामािजक कने8शन, �वषय� और सचूना Rसार को सहसबं[ंधत करने के Gलए 
अपने अEंतम-उपयोगकता
 को एंड-टू-एंड EनTपादन पाइपलाइन देता है। 
इस थीGसस का मcुय योगदान दो मौGलक प+रकLपनाओं का एक अनभुवजHय Nथापना है: (ए) �वषय 
और उनके जीवनच: समदुाय Nतर के गणु ह(, और (बी) सचूना Rसार सामIी के �वषय �वारा शाGसत है। 
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