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RESUMEN

La presente investigacion denominada “EVALUACION DE ALGORITMOS
DE CLASIFACION PARA EL MINADO DE OPINION EN TWITTER” tiene
como objetivo realizar un analisis de los diversos algoritmos utilizados en

el proceso de tratamiento de textos.

La posibilidad de extraer y analizar informacion de los diferentes medios
sociales, ha motivado que en la Ultima década se realicen estudios que van
desde la publicidad a temas socio-culturales, por medio del andlisis de
sentimientos (SA), también conocido como mineria de opinién (opinion
mining); que para Bing Liu (2016), es un campo de estudio que se centra
principalmente en analizar las opiniones que expresan o implican

sentimientos positivos o negativos.

Para abordar esta problematica, en la investigacion “Clasificacion
automatica de la intencién del usuario en mensajes de Twitter” (Martis &
Alfaro, 2014), propone un modelo para la clasificacion de mensajes de
Twitter de forma automatica para intentar comprender cual es la intencién
que tiene el usuario cuando publica un mensaje. Para este caso, los
investigadores definieron un conjunto de 8 categorias, para las cuales
utilizaron algoritmos de clasificacion supervisada como el Super Vector
Machine (SVM) y Naive Bayes; luego de evaluar el comportamiento de los

mismos, indicaron que el SVM obtiene una clara ventaja sobre el segundo;
10
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concluyendo asi, que lo mejor es utilizar Maquinas de Soporte Vectorial

para la clasificacion automatica de los tweets.

Palabras Clave: Mineria de Opiniones, Analisis de Textos
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ABSTRACT

The present research called "EVALUATION OF CLASSIFICATION
ALGORITHMS FOR THE MINING OF OPINION IN TWITTER" aims to
perform an analysis of the various algorithms used in the word processing
process.

The possibility of extracting and analyzing information from different social
media has motivated the study of the last decade in studies ranging from
advertising to socio-cultural issues, through the analysis of feelings (SA),
also known as mining of Opinion (opinion mining); That for Bing Liu (2016),
is a field of study that focuses mainly on analyzing the opinions that express
or imply positive or negative feelings.

To address this problem, in the research "Automatic classification of user's
intention in Twitter messages" (Martis and Alfaro, 2014), proposes a model
for the classification of Twitter messages automatically to try what is the
intention that You have the user when you post a message.

For this case, the researchers defined a set of 8 categories, for which
classification algorithms were used such as Super Vector Machine (SVM)
and Naive Bayes; After evaluating the behavior of the same, they indicated
that the SVM obtains a clear advantage over the second one; So ending,

the best in use Vector Support Machines for automatic sorting of tweets.

Key Words: Mining of Opinions, Analysis of Texts
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INTRODUCCION

El uso de las redes sociales (Twitter, Facebook, etc.) hoy en dia ha dejado
de ser solo un punto de integracion social, donde individuos desde un
dispositivo electronico interactian entre si, compartiendo sus experiencias,
ahora las empresas utilizan las redes sociales como un nuevo canal de
comunicacién y acercamiento con sus clientes, a la vez como centro de
captacion de nuevos consumidores, es decir, se ha vuelto tan vital
posicionarse en las comunidades sociales hoy en dia para las empresas,
donde un tépico tendencia (“trending topic”) permite reunir a un grupo de
individuos y generar un “sentimiento” en sus opiniones expresadas, con la

cual se puede medir la posicién de una marca.

Sin embargo, para cuantificar la opinion de los usuarios de las redes
sociales se usan mecanismos basicos (Like, Favoritos, etc.) ya que analizar
cada post o comentario realizado utiliza demasiado tiempo, debido a la gran
cantidad de post que se genera en estos medios sociales, dificultando esta

operacion.

En la actualidad se trata de automatizar el proceso de clasificacién de
opiniones en las redes sociales a través del andlisis de los textos, donde el
problema principal radica en como ensefiar a un algoritmo o software a
clasificar opiniones que tienen un caracter subjetivo, propio de la naturaleza

humana.
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Si bien es cierto existen modelos que tratan de dar solucién a este
problema, sin embargo, dada la complejidad de factores como el idioma,
sintaxis, granularidad del texto en si, entre otros factores, hacen requerir la
existencia de un continuo mantenimiento para el aprendizaje y
retroalimentacion de dichos modelos, como es el caso del Procesamiento

de Lenguaje Natural (PLN) y el Analisis Sentimental (AS).

Saber de qué se esta hablando en los medios sociales, se traduciria en una
ventaja para las empresas o cualquier otra organizacion que, por ejemplo
desean conocer la reputacion de su marca, analizar la aceptacion de algun
producto recientemente lanzado al publico, o conocer cuéles son las

preferencias de los usuarios a cierto candidato politico.
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l. CAPITULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1. Situacion Problematica

Han pasado mas de 25 aflos desde que se empezaran a
proliferar las primeras paginas web por la Word Wide Web,
creada por el programador inglés Tim Berners-Lee en 1989.
Desde ese entonces se han generado inimaginables volumenes
de datos. Con la aparicion de la web 2.0 y el innegable auge de
los medios sociales, el andlisis de texto se ha convertido en un
gran campo de interés en los diferentes ambitos profesionales.
Las redes sociales como medio de difusiéon son una fuente muy
valiosa de informacién ya que almacena gustos, preferencias y
millones de opiniones vertidas a cada instante por usuarios de

todas partes del mundo.

La posibilidad de extraer y analizar informacion de los diferentes
medios sociales, ha motivado que en la Ultima década se realicen
estudios que van desde la publicidad a temas socio-culturales,
por medio del analisis de sentimientos (SA), también conocido
como mineria de opinidbn (opinion mining); que para Bing Liu
(2016), es un campo de estudio que se centra principalmente en
analizar las opiniones que expresan o implican sentimientos

positivos 0 negativos.

16

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera

Tesis publicada con autorizacion del autor Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861

Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis www.uss.edu.pe




O TESIS USS [SS UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

En un articulo publicado por Villena (2015), menciona que la
tarea de clasificar automaticamente un texto escrito en un
lenguaje natural en un sentimiento positivo o negativo, opinion o
subjetividad, es a veces tan complicada que incluso es dificil
poner de acuerdo a diferentes anotadores humanos sobre la
clasificacion a asignar a un texto dado. La interpretacion personal
de un individuo es diferente de la de los demas, y ademas se ve
afectada por factores culturales y experiencias propias de cada
persona. Y la tarea es aun mas dificil cuanto mas corto sea el
texto, y peor escrito esté, como es el caso de los mensajes en

redes sociales como Twitter o Facebook.

En el trabajo de investigacion de Garcia & Azaustre (2014)
“‘Mineria de datos aplicadas a las redes sociales”, indica que
existen una serie de técnicas para el minado de datos, los cuales
provienen de la inteligencia artificial y la estadistica, dichas
técnicas no son mas que algoritmos, mas o menos sofisticados,
los cuales se aplican a un conjunto de datos para obtener
resultados. En la misma investigacién se menciona que segun el
objetivo del analisis, los algoritmos se pueden clasificar en
algoritmos supervisados (predictivos) y no supervisados (o del

descubrimiento del conocimiento).
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Para abordar esta problematica, en la investigacion “Clasificacion
automatica de la intencion del usuario en mensajes de Twitter”
(Martis & Alfaro, 2014), propone un modelo para la clasificacion
de mensajes de Twitter de forma automatica para intentar
comprender cual es la intencion que tiene el usuario cuando
publica un mensaje. Para este caso, los investigadores definieron
un conjunto de 8 categorias, para las cuales utilizaron algoritmos
de clasificacion supervisada como el Super Vector Machine
(SVM) y Naive Bayes; luego de evaluar el comportamiento de los
mismos, indicaron que el SVM obtiene una clara ventaja sobre el
segundo; concluyendo asi, que lo mejor es utilizar Maquinas de

Soporte Vectorial para la clasificaciébn automatica de los tweets.

Saber de qué se esta hablando en los medios sociales, se
traduciria en una ventaja para las empresas o cualquier otra
organizacion que, por ejemplo, desean conocer la reputacion de
su marca, analizar la aceptacion de algun producto
recientemente lanzado al publico, o conocer cuéles son las

preferencias de los usuarios a cierto candidato politico.
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1.2. Formulacion del Problema
¢, Qué algoritmo de clasificacion obtendra mejores resultados

para el minado de opinion en Twitter?

1.3. Delimitacién de la Investigacion
Se disefara el modelo teniendo como escenario datos de la red
social Twitter, especificamente orientado al andlisis de contenido

por Hashtag Trendent Topic (Tépicos tendencia de twitter).

El proyecto concluye con el desarrollo de un prototipo del sistema
informatico clasificador, que consiste en un portal web que
consulta los hashtags de twitter y realiza la clasificacion de

contenidos, asi como estadistica de los resultados obtenidos.

1.4. Justificacion e Importancia de la Investigacion

En el sector cientifico - académico por que realiza investigacion
sobre sistemas inteligentes, modelos computacionales capaces
de simular el comportamiento humano a través de la
interpretacién de sus acciones o emociones. Ademas, pretende
definir la composicién o arquitectura que implicaria la solucién
tecnoldgica a disefiar (Metodologia de desarrollo de un software

y de un sistema inteligente).
19
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Integra los principios de maquina de aprendizaje (Machine
Learning) para brindar un motor retroalimentado en los
conocimientos del modelo, este motor permitira optimizar la

funcién de mantenimiento que requiere este tipo de soluciones.

En el sector social-empresarial porque permite el analisis a través
de extraccion de informacion de los usuarios de las redes
sociales como un elemento o variable de performance que
permita realizar un seguimiento por parte de la empresa como

oportunidad de valor de su negocio.

Se expandird el dominio de analisis de los individuos de las redes
sociales, la interpretacion de los textos que en la actualidad es
de rango abierto, ya que es dificil de catalogar, quedara
disponible y se podrd mejorar la eficacia del analisis en redes

sociales.

1.5. Limitaciones de la Investigacion
Se aplicara el estudio delimitando los hashtags de la region
Sudamérica, procesando y analizando textos en idioma espafiol

(Espaiiol Latino).
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1.6. Objetivos de la Investigacion

Objetivo general

Evaluar algoritmos de clasificacion con datos extraidos de la red
social Twitter.

Objetivos especificos

a) Analizar el ambito donde se aplicaran los algoritmos de
clasificacion.

b) Determinar una estrategia para la extraccion y tratamientos
de tweets.

c) Seleccionar los algoritmos de clasificacion.

d) Disefiar y construir un modelo clasificador para el minado de
opiniones en Twitter

e) Evaluar los algoritmos de clasificacion seleccionados.

f) Implementar una aplicacion para el analisis y visualizacion

de resultados.
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CAPITULOQO I
MARCO TEORICO
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Il CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de Estudios

“Evaluacion de reglas de asociacion en text mining
utilizando métricas semanticas y estructurales” (Gonzales,

2010)

El enfoque de minado de textos basado en Lattice Conceptual
Semantico mostro mejores resultados frente al sistema de
mineria de textos tradicional y el modelo de Toussaint en
términos de la correlacion y su poder predictivo. Esto podria
deberse a que el modelo Lattice Conceptual semantico incorpora
un modelo de conocimiento semantico del dominio que permite
evaluar el grado de interés de las reglas extraidas mediante una

nueva métrica de conformidad semantica.

En relacién con la tesis propuesta aporta significancia en la
propuesta del algoritmo a utilizar en las técnicas de Mineria de

textos del modelo a disefiar.

“Un modelo linguistico-semantico basado en emociones
para la clasificacion de textos segun su polaridad e

intensidad” (Cuadrado, 2011)
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El trabajo presentado en esta tesis describe una nueva
aproximacioén para la clasificacion de textos segun su polaridad e
intensidad emocional, basada en el analisis semantico del texto,
y en el uso de reglas linglisticas avanzadas. El objetivo es
determinar cuando una oracion o documento expresa un
sentimiento positivo, negativo o neutral, asi como la intensidad
del mismo. ElI método hace uso de un algoritmo de
desambiguacion semantica para trabajar a nivel de conceptos en
lugar de términos, y utiliza el léxico afectivo Senti Sense,
desarrollado como parte de esta tesis, para extraer el
conocimiento emocional y representar cada texto de entrada

como un conjunto de categorias emocionales.

A diferencia de los enfoques anteriores, el texto de entrada es
modelado como un conjunto de emociones en lugar de términos
0 expresiones polares, lo que permite capturar con mayor
fidelidad la polaridad e intensidad del texto afectivo. Asi mismo,
se han desarrollado técnicas linguisticas avanzadas para la
identificacibn de negaciones, cuantificadores y modales, asi
como su ambito de accion y su efecto sobre las emociones a las

gue afectan.

En relacion con la tesis propuesta, la investigacién permitié

comprender el andlisis sentimental de una expresion y afiadir el
24
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factor de grado de polaridad importante a la hora de que el

modelo empiece a clasificar.

“Text mining aplicado a la clasificacion y distribucion
automética de correo electronico y deteccién de correo

spam” (Echevarria, 2009)

La conclusiéon de esta tesis es que se optimizé la capacidad de
clasificar el contenido de los correos recibidos como SPAM o no,
permitiendo asi que el espacio de disco no sea ocupado por
correos basuras; este problema se lo pudo resolver de manera
Optima con el algoritmo Naive Bayes, mediante el filtro bayesiano
que se cred el cual se volvera mas eficiente al adquirir la
informacion necesaria de correos SPAM y no SPAM que el

usuario proporcione.

En relacién a la investigacion esta tesis presentd el uso del
algoritmo Naive Bayes que también se usara para el desarrollo

del modelo propuesto en la presente investigacion

2.2. Estado del arte
(Kotwal, Fulari, Jadhav & Kad, 2016) en su “Improvement in
Sentiment Analysis of Twitter Data Using Hadoop” indican que
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Twitter produce una cantidad extremadamente grande de datos
todos los dias en forma de tweets. Estos datos estan
principalmente desestructurados o estructurados y se denominan
BigData. Por lo tanto, para poder realizar el analisis de
sentimientos, se necesita tecnologia avanzada que tenga la
capacidad de tratar con grandes cantidades de datos de manera
eficiente. Hay varios desafios al momento de tratar con este gran
volumen de datos como el procesamiento de grandes conjuntos
de datos, la extraccion de informacion util de conjuntos de datos
generados en linea, etc. El término Big Data se utiliza
globalmente para la recopilacion de conjuntos de datos que son
enormes y complejos; esto hace que sea dificil de procesar
mediante la adopcion de métodos tradicionales de
procesamiento de datos. Este papper propone utilizar la
herramienta Hadoop para resolver los desafios relacionados con
el Big Data, proporcionando una oportunidad para entender los
patrones de datos y ayudando con la prediccién de eventos y
resultados.

Para la presente investigacion se aplicaran los conceptos basicos
de Big Data para el tratamiento masivo de informacion de la red

social.

(Saifa, He, Fernadez & Alania Ene, 2015) en “Contextual

semantics for sentiment analysis of Twitter”, presentaron
26
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SentiCircles, un enfoque basado en el |éxico para el analisis del
sentimiento en Twitter. Diferente de los enfoques basados en el
léxico tipico, que ofrecen wuna polaridad de palabras
preestablecidas y estaticas anteriores sin importar su contexto,
SentiCircles toma en cuenta los patrones de co-ocurrencia de
palabras en diferentes contextos en tweets para capturar su
semantica y actualizar sus asignaciones preasignadas Fuerza y
polaridad en los léxicos del sentimiento en consecuencia. El
enfoque presentado permite la deteccion de sentimientos tanto a
nivel de entidad como de tweet. El enfoque propuesto fue
evaluado en tres conjuntos de datos de Twitter usando tres
diferentes léxicos de sentimientos para derivar sentimientos
anteriores de palabra. Los resultados mostraron que el enfoque
propuesto supera significativamente a las lineas de base en la
precision y la medida-F para la subjetividad de la entidad (neutral
frente a polar) y la polaridad (positivo frente a las detecciones
negativas). Para la deteccién de sentimientos a nivel de tweets,
el enfoque funciona mejor que el estado de la técnica de
SentiStrength por 4-5% de precisién en dos conjuntos de datos,
pero cae ligeramente por detras en un 1% en F-medida en el

tercer conjunto de datos.
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El aporte de la investigacion sera la determinacion de las
propiedades del modelo a disefiar y los algoritmos a implementar

para la clasificacion.

2.3. Base teodrica cientificas
2.3.1. Mineria de Opinién
A. Opinion de internet
Internet se ha convertido en los ultimos afios como un medio
de difusion cada vez mas utilizado por las empresas e
instituciones que quieren dar a conocer su marca o producto
a los miles de millones de usuarios que navegan diariamente
en lared, en busca de informacion que les ayude a tomar una
decision antes de realizar una eleccién de compra, contratar

un servicio, inscribiese en una escuela, etc.

La evolucion de Internet hacia la Web 2.0, basada en la
participacion activa del usuario mediante las redes sociales,
ha permitido que la opinion del usuario tenga su importancia
en el conjunto global de la red. Merlo, Contreras y Puente

(2010).

Las redes sociales, como Facebook y Twitter, han abierto una
oportunidad para saber lo que la gente opina sobre
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determinados temas de actualidad, o conocer la reaccion de
los usuarios o potenciales compradores sobre algun producto
o0 servicio. Teniendo en cuenta los datos que muestra Edwin
Bardales (2015), el Peru pasarad de tener 14 millones de
usuarios conectados a internet, a aproximadamente 19
millones para el aflo 2019; estos datos no hacen mas que
reflejar una mayor participaciéon de los peruanos en internet
en los proximos afios, participando con sus opiniones en
algun tema de interés o alguna actividad, como por ejemplo

algunos comicios electorales.

Actualmente cualquier usuario que navega por el internet
tiene la posibilidad de poder opinar, ya sea comentando una
publicacion o escribiendo alguna entrada para su web o blog.
De la misma manera, los anunciantes o vendedores cada vez
se preocupan mas por que puedan decir los usuarios acerca
de su producto o servicio; esto también ocurre en el &mbito
politico, donde los candidatos son conscientes que la gente
los esta valuando constantemente a través de sus opiniones

gue se ven reflejadas en la web.

B. Mineria de opinion
La tarea de identificar opiniones en internet se realiza a través

de analisis de sentimientos o mineria de opinion; esta técnica
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basada en el procesamiento de lenguaje natural (NLP),
andlisis de texto y herramientas computacionales, sirve para
clasificar comentarios subjetivos vertidos por usuarios sobre

diversos temas.

Para Liu (2012), la mineria de opinion, es el campo de estudio
gue analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones,
valoraciones, actitudes, y emociones hacia entidades tales
como productos, servicios, organizaciones, individuos, temas,
eventos, temas y sus atributos. También hay muchos
nombres y tareas ligeramente diferentes, por ejemplo,
analisis del sentimiento, mineria de opinién, extraccién de
opinién, mineria del sentimiento, analisis de subjetividad,
analisis de afectos, analisis de emociones, etc. Sin embargo,
ahora estan bajo el paraguas del analisis del sentimiento o
mineria de opinion, mientras que en la industria, el término
analisis del sentimiento es mas comunmente utilizado, pero
en la academia tanto el andlisis del sentimiento y la mineria

de opinién se emplean frecuentemente.

El andlisis de sentimientos trata de clasificar los documentos
en funcion de la polaridad de la opinidén que expresa su autor.
Esta nueva area que combina PNL y mineria de textos,

incluye una gran cantidad de tareas que han sido tratadas en
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mayor o menor media, segun argumentan Martinez, Martin y

Urefia (2011).

Los mimos autores sostienen que existen principalmente dos
formas distintas de abordar esta problematica: aplicando
aprendizaje automatico o aplicando un enfoque semantico.
Dos son las aplicaciones mas importantes: determinar la
polaridad de las opiniones a nivel de documento, frase o
caracteristica, y determinar si un documento contiene

opiniones.

Al momento de querer analizar y clasificar sentimientos u
opiniones en internet, especificamente en Twitter, se deben
de tener en cuenta los desafios que se presenta en esta clase
de estudios; los mismos que, Montesinos (2014) los describe
en su memoria de grado de la siguiente manera:

En primer lugar, es necesario determinar si existe opinion en
el tweet 0 no, ya que no siempre esto ocurre, pudiendo ser un

comentario objetivo, una respuesta a otro usuario, etc.

Determinar el tema sobre el cual se esta hablando de manera
de saber si es informacién util, ya que se puede estar

buscando opiniones sobre una empresa determinada vy si el
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tweet es sobre politica no aporta informacién relevante sobre

lo que se esta buscando.

Reconocer las abreviaciones y modismos tipicos. Al tener
Twitter un caracter informal el lenguaje usado no siempre es
correcto, ya que normalmente no se ocupan tildes y se
ocupan palabras populares que no aparecen en el diccionario

(Ej. Ocupar “bn” en vez de “bien”, “x” en vez de “por”, el uso

de garabatos, usar expresiones del tipo “pe”,” malooooo”,

etc.).

Determinar la polaridad de una oracion pudiendo tener
palabras positivas y negativas en la misma frase (Ej. “Me
alegro que se haya terminado, pésimo el espectaculo”, “La

pelicula no fue nada buena”).

Teniendo en cuenta lo anterior, los tweets a analizar vendrian
a ser todos aquellos que contengan una opinién, una
evaluacion o expresen alguna emocion sobre un determinado
tema; descartando a las publicaciones objetivas o de caracter
informativo. Para solucionar esta tarea, a la opinion se
polariza, y se determina si es positiva 0 negativa con respecto
a un tema en especifico. Sin embargo, este no es un tema

simple de resolver, ya que dependiendo del contexto hay
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palabras que pueden expresar tanto una opinidon positiva
como negativa; como por ejemplo del comentario “no emite
sonido alguno”, podria considerarse algo positivo cuando se
habla de un auto nuevo, pero también podria indicar algo

negativo si se hablase de un equipo de musica.

C. Twitter como caso de estudio
Segun Rodriguez (2011), Twitter es la herramienta social mas
utilizada en el mundo para hacer “microblogging”; es decir,
publicar mensajes cortos de texto para un grupo de
seguidores. Su popularidad radica en que los usuarios solo
pueden publicar contenidos no mayores a los 280 caracteres;
en los cuales se ven reflejados la opinion, los sentimientos,
las emociones y sus actitudes hacia ciertos temas o
productos. De esta manera, Twitter se ha convertido en una
indiscutible fuente de informacion para realizar estudios de

mercado y estudios sociales.

La plataforma Twitter fue lanzado en julio del 2006 por su
creador Jack Dorsey, y desde este entonces se estima que
tiene mas de 320 millones de usuarios registrados alrededor

del mundo, generando 65 millones de twees al dia.
33
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El Perl no esta exento de estas cifras, y segun un estudio
realizado por Quantico Trends (2016), afirma que existen
cerca de 4,3 millones de usuarios peruanos registrados en
esta red social, y se estima que para el cierre del afio 2016,

esta cifra aumente hasta los 6 millones de usuarios.

6,000,000
4 MM
4,000,000
2,5 MM
2,000,000 1,6 MM
0 2K
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Figure 1. Esta tabla muestra la evolucion en cuanto al nimero de usuarios
dados de alta en la red social Twitter desde el afio 2006. Fuente: Quantico
Trends.

De los 4,3 millones de cuentas en nuestro pais, un total de
1,119,624 perfiles pertenecen a empresas, medios,
pseudonimos, entre otros; la cantidad restante son personas
con un 54% hombres y 46% mujeres. El mismo estudio indica
que la mayoria de usuarios peruanos en Twitter son menores
de 25 afos. De la misma forma, Quantico Trends sostiene
que los departamentos desde donde mas se tuitean son: Lima
(74,11%), La Libertad (6,13%), Arequipa (4,36%),
Lambayeque (4,34%), entre otros.
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El estudio confirma que en el Peru si bien por el momento
solamente la cuarta parte de la poblacién en general cuenta
con un perfil en Twitter, la proyeccion del estudio citado
anteriormente, nos muestra que cada vez mas peruanos se
incorporan a esa red social, lo que resulta ideal para realizar
un estudio sobre andlisis de sentimientos en esta importante

plataforma.

D. Mineria de opinion en twitter
En la literatura se pueden encontrar estudios de mineria de
opinion teniendo como fuente de datos a los tweets. Pak y
Paraubek (2010) indican que, cada vez son mas los usuarios
gue publican acerca de los productos y servicios que utilizan,
0 expresan sus puntos de vista tanto en temas politicos como
religiosos, y a medida que esto ocurre, el sitio web del
microblogging, se convierte en una valiosa plataforma fuente

de opiniones y sentimientos de las personas.

Por otra parte, la informacién publicada en Twitter no
sobrepasa de los 280 caracteres, por lo que se puede asumir
que los mensajes expresan una Unica idea, como
consecuencia a cada tweet se le asigna una sola opinion, lo

gue simplifica el problema; esto se diferencia de otras redes
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sociales, en las cuales la cantidad de texto que se puede
publicar es mucho mayor y por lo tanto dentro de este puede

haber muchas opiniones o grados de sentimiento.

Segun refieren Khan, Atique y Thakare (2015), para
determinar si un tweet expresa un sentimiento positivo o
negativo, se utilizan principalmente dos enfoques: el enfoque
semantico y el enfoque basado en el aprendizaje automatico
o computacional. El enfoque semantico basado en lexicons
determina el sentimiento o la polaridad de la opinion a través
de alguna funcion de las palabras de opinion en el documento
0 en la oracion. El enfoque basado en el aprendizaje de la
maquina suele entrenar clasificadores de sentimientos
usando caracteristicas como unigramas o bigrams. La
mayoria de las técnicas utilizan algun tipo de aprendizaje
supervisado aplicando diferentes métodos de técnicas de
aprendizaje tales como Naive Bayes, Maxima Entropia y
Support Vector Machines (SMV). Estos métodos requieren un
marcado manual de ejemplos de entrenamiento para cada
dominio de aplicacién. Mientras que la mayoria de los
meétodos de analisis de sentimientos se propusieron para los
documentos de gran opinion (por ejemplo, revisiones, blogs),

algunos trabajos recientes se han dirigido a los microblogs.
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Las técnicas de aprendizaje supervisado se han utilizado en
el desarrollo de sistemas de andlisis de sentimiento de Twitter
en linea, por lo que los investigadores citados anteriormente
indican como un enfoque dominante en la resolucién de la

compleja tarea analizar sentimientos en Twitter.

E. Metodologia para el minado de opinion en Twitter
Determinar si una tweet expresa realmente una opinion o no,
conlleva realizar diferentes procesos; los mismos que pueden
estar enmarcados dentro de uno de los dos enfoques que se

mencion6 anteriormente.

Estevez & Almeida (2015) sostienen que los métodos mas
utilizados para el minado de opinion en Twitter, son las
técnicas de clasificacion supervisada (descritas en el
apartado 3.3.4.) que se encuentran dentro del enfoque de

aprendizaje automéatico o computacional.

Actualmente hay un conjunto de métodos para realizar el
minado de opinion en  Twitter; sin embargo, estos
investigadores manifiestan que no existe una metodologia

gue se muestre superior al resto. Por lo tanto el modelo de
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clasificacion de twits para el presente trabajo se divide en tres

etapas:

Extraccion o recoleccién de datos.
Preprocesamiento o normalizacion de los datos.

Clasificacion supervisada.

2.3.2. Recoleccién de datos

Para poder acceder y extraer datos de Twitter, la plataforma
ofrece diferentes métodos a través de su API publica. Una API
REST, que proporciona una interfaz sencilla a las
funcionalidades de Twitter, y una API Streaming que es una
poderosa API en tiempo real. El acceso a los datos publicos de
Twitter es extremadamente limitado con la APl REST, y a menor
medida para la API de streaming de Twitter. Es importante indicar
que ninguno de estos dos métodos proporcion el acceso

completo a los tweets publicos posteados en esta red social.

A. API Rest
Proporciona gran cantidad de interfaces que engloban las
distintas funcionalidades que ofrece Twitter. Entre estas
interfaces se encuentra las siguientes: Timeline, Tweets,

Search, Streaming, Direct Messages, Friends & Followers,
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Users, Suggested Users, Favorites, Lists, Saved Searches,

Places & Geo, Trends, Spam Reporting, OAuth, Help.

B. API Streaming
El conjunto de APIs Streaming que proporciona Twitter
posibilita el acceso de baja latencia al Stream global de

Tweets.

Twitter suministra una serie de streams diferenciados, cada
uno de ellos con un propoésito distinto. A continuacion, se

listan los streams existentes:

Public Stream
User Stream

Site Stream

En la documentacién oficial de Twitter se recoge la definiciéon
del mismo y nos manifiesta que se permite el acceso al
Stream de los datos publicos que fluyen a través de Twitter.
Por lo que el uso de esta API, se recomienda para seguir
usuarios o temas especificos, asi como para mineria de
datos. Debido a esto, el API Stream sera el método elegido
en la presente investigacién para poder conectarse con la

plataforma de esta red social.
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2.3.3. Normalizacién de datos

Debido al limite de 280 caracteres que impone twitter, los
mensajes generalmente contienen deformaciones del lenguaje;
tales como: jergas, urls, palabras repetidas, emoticones, y otros
elementos que dificultan de manera notable las tareas minado de

tweets.

Segun indica Stévez (2015), usualmente la normalizacion de los
textos aumenta la calidad de los algoritmos de aprendizaje
automatico empleados posteriormente para las tareas de mineria
de texto. Por este motivo, es comun que las aplicaciones de
mineria de texto sobre tweets cuenten con una fase inicial de pre-
procesamiento, con el objetivo de normalizar el contenido de los

mensajes.

Del mismo autor citado en el parrafo anterior, se ha tomado una
serie de procesos para lograr normalizar los tetes, para que de
esta manera el modelo de clasificacién tenga mayor precision en

los resultados.

A. Eliminacién de etiqueta
En Twitter es relativamente comUn la utilizacibn de
referencias a otros sitios de la Web con frecuencia, como

blogs, noticias o resefias. La direccion de estos sitios,
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generalmente acortada usando un servicio especifico para
ese fin, aparece en el propio mensaje. El problema surge
cuando en la URL se encuentra palabras que pueden influir
sobre el clasificador de forma no deseada. Por esto es
necesario eliminarlas ya que forman parte del texto del
mensaje. En un tweet se hace referencia no solo a sitios de
Internet, también pueden hacerse referencias a otros
usuarios de Twitter, a un topico en especial 0 a otros tweets
mediante el uso de marcas o etiquetas propias de Twitter que
aparecen en el texto y pueden influir de la misma manera que
las URL sobre los clasificadores, por lo que también son

eliminadas.

B. Identificacién de emoticonos
También es frecuente la utilizacion de emoticones o smileys
empleados para darle expresividad al mensaje dado que
Internet es un medio frio y a menudo se desean expresar
opiniones positivas o negativas. A los emoticones se le da
usos mas complejos de detectar como es la ironia, de ahi que

sean muy importantes al realizar un andlisis de sentimientos.

C. Analisis de jerga
La mayor diferencia entre un tweet y un texto en lenguaje

natural es el uso indiscriminado de abreviaturas y jerga
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debido a la restriccion en la longitud de 140 caracteres. La
jerga, también llamada netspeak, ofrece como resultado mas
de una abreviatura para una Unica palabra. Esto provoca que
el peso de dicha palabra durante el proceso de
entrenamiento, quede repartido entre las variaciones de la
misma o que en la clasificacion una de las variaciones
obtenga un peso minimo, aunque la palabra esté entre los
términos determinantes del mensaje correspondiente. Por
tanto, es evidente la necesidad de traducir la jerga a un
lenguaje mas convencional. Para esto se utilizan diccionarios
gue permiten convertir expresiones de jerga a su equivalente

en lenguaje natural

D. Homogenizacion
Como parte del pre-procesamiento se hace un tratamiento
para evitar las diferencias entre mayusculas y minudsculas
(Ejemplo: “Hola”, “hola”, “hOIA”, “HOLA”). Este paso consiste

simplemente en convertir todo a mindsculas.

Una deformacion comun en Internet es la modificacion de la
sintaxis de las palabras repitiendo caracteres dentro de la

misma con el objetivo de enfatizarla (Ejemplo: “hooooooola”).
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Generalmente, la mayor o menor presencia de este efecto
esta muy ligado al tipo de contenido con que se trabaja y

dentro de este al estilo propio del autor.

E. Tokenizacion
Para analizar el texto es necesario encontrar una unidad
basica de informacién. En este trabajo se utiliza la palabra
como elemento basico. Se entendera por palabra inicialmente
el resultado de dividir el tweet por espacios. Luego cada
palabra es verificada contra el diccionario de jerga (después
de convertirla a mindsculas), y si no se considera jerga se
divide la palabra en los grupos continuos de puntuacion y de
caracteres alfabéticos. Estos Ultimos contintan siendo
procesados como posibles palabras nuevas. Las nuevas
palabras se vuelven a comparar con jerga y se les suprimen
los caracteres repetidos hasta dos ocurrencias para luego
verificar la forma correcta de la palabra mediante los

algoritmos de correccion ortogréfica.

F. Stop Words
Los stop words son palabras que no suelen aportar
informacion 'y seran eliminadas una vez que sean
encontradas en el texto. Los stop words cambian en funcién

del problema que se esté analizando, pues lo que es
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relevante para uno, puede ser prescindible para otro. En
algunas ocasiones se puede relacionar el concepto de stop
words con la funcion gramatical que realiza el término en la
oracion. Existe un conjunto general de stop words que casi
siempre son eliminados. Este estd compuesto
fundamentalmente por articulos, preposiciones, conjunciones
y pronombres. Ademas, se agregan otros términos segun la
depuracion que exija el problema. La eliminacion de stop
words permite a los algoritmos concentrarse en los conceptos
fundamentales y reduce la dimension del problema. Esto
mejora el rendimiento del algoritmo, ya que tiene que lidiar

con una menor cantidad de términos.

2.3.4. Clasificacién

Como se menciono en el apartado 3.3.2.4, existen dos enfoques
con los cuales se puede realizar la clasificacion de tweets; siendo
las técnicas de aprendizaje computacional supervisado las
dominantes en esta clase de tareas.

La clasificacion de los tweets se divide en dos etapas:

Clasificacion en Objetivo — Subjetivo
Clasificacion de los mensajes subjetivos en positivo — negativo —

neutro.
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En la primera etapa se separa a los tweets que contienen una
opinién (subjetivos) de los que presentan un hecho (objetivos).
Luego de obtener los tweets subjetivos, se procede a la
clasificacion de los mensajes en Positivo — Negativo — Neutro. En

ambas etapas se utilizan métodos de aprendizaje supervisados.

A. Clasificadores Supervisados
Para Marquez, Maurelia y Mella (2013), las técnicas basadas
en aprendizaje automatico computacional, especificamente
los métodos supervisados son los mas utilizados, los mismos
gue constan de un proceso de entrenamiento en base a
ejemplos entregados humanos en los cuales se le indica
explicitamente al sistema a que clase pertenece cada
ejemplo. Cada texto es definido en base a sus features
(caracteristicas), las cuales pueden ser unigramas (1
palabra), bigramas (conjunto de 2 palabras), trigramas
(conjunto de 3 palabras), etc. En general, ciertos sentimientos
son expresados con dos o mas palabras, lo cual abarca
caracteristicas importantes como la negacion de una frase,
donde anteponiendo un “NO” a una frase, es posible cambiar
el significado total de ésta. En general, los métodos
supervisados consisten en dos etapas: el entrenamiento del

sistema y la clasificacion de nuevos datos entregados, en
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cada una de estas etapas es necesario la seleccion y

extraccion de las features asociadas a cada dato.

Basandonos en las investigaciones de estos autores, los
cuales indican que el Support Vector Machine (SVM) y Naive
Bayes (NB), son dos de los métodos supervisados mas
utilizados; estos se utilizaran en el presente trabajo para
poder realizar la evaluacion y posteriormente publicar los

resultados.

a. Support Vector Machine
Segun Montesinos (2014), el Support Vector Machine
(SVM) es altamente usado en la clasificacion y deteccién
de sentimientos. SVM se basa en métodos kernel, los
cuales toman los datos y los ponen dentro de un espacio
de caracteristicas apropiado. De esta manera usan
algoritmos lineales para determinar patrones no lineales.
El método se basa principalmente en vectores donde,
usando aprendizaje computacional, logra tomar
decisiones de limite entre dos categorias separandolas lo

mas posible.
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Figure 2. Esta imagen muestra la representacion gréafica del Support Vector
Machine. Fuente: http://pubs.rsc.org/.

SVM fija el criterio de separacion entre clases que esté lo
mas lejos posible de cualquier dato. Esta distancia, del
punto de decisién, al punto mas cercano es el margen del
clasificador. Es asi, como el método queda definido por
una funcién de decision que involucra un subconjunto de
caracteristicas o datos (support vectors) que definiran la
posicion del separador. De esta manera, la decision del
limite o margen es bastante importante ya que los datos
que queden en torno a este tendrdn una menor

probabilidad de ser catalogados correctamente.
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Algebraicamente, se puede definir un vector perpendicular
al hiper-plano @ que es conocido como el vector de peso
(weight vector). Para determinar un solo hiper-plano se
especifica un término de interseccién b. Asi, todos los

términos del hiper-plano ¥ satisfacen @ T ¥ = -b, ya que

el hiper-plano es perpendicular al vector normal .

Luego, para tomar las decisiones entre ambas clases,
generalmente las clases se pueden definir con +1y -1, se
calcula w T ¥ y se compara con b para determinar a qué
lado del hiper-plano se encuentra X, de manera que f(x)
=sign(w T X + b), nos da la clasificacién esperada (+1 o -
1). Por otro lado, si el nuevo dato x esta muy cerca del
hiper-plano de separacién, suele no asignarse ninguna de
las dos categorias, lo cual se hace fijando un limite se
distancia. Finalmente (x¥) puede ser transformada en una
probabilidad de clasificacion de manera de tomar

decisiones entre las clases.

Este método fue actualizado y usado para clasificacion de
texto por Joachims en 1999. De esta manera, se tiene un
set de entrenamiento donde cada muestra tiene un peso y
un vector asociado que separa lo mas posible los casos

positivos de los negativos. Generalmente, los datos
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usados son palabras (unigramas) a las cuales se les
asigna un peso durante la fase de aprendizaje con el valor
6 2 0. Cada palabra etiquetada que cumpla que su peso §
> 0 es llamado support vector. De esta manera los support
vectors separa el hiper-plano entre la clasificacién positiva
y negativa. Asi, las palabras que aun no han sido
entrenadas, son asignadas a los support vectors mas
cercanos de acuerdo a una ecuacion que incluye la

funcion kernel apropiada

Para seleccionar las caracteristicas a ocupar en SVM
correctamente hay varios métodos. Usualmente se
ocupan palabras solas que se usen una cierta cantidad de
veces en el texto a analizar. También es posible
seleccionar bi-grams (dos palabras juntas), tri-grams (3

palabras juntas), la categoria gramatical de la palabra, etc

Este método es bastante usado en la clasificacion de
sentimientos, el cual ha tenido excelentes resultados tanto
en Twitter como en otras plataformas en la web, logrando

un acierto en mas del 70% de los casos
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b. Naive Bayes
Naive Bayes (NB) es uno de los métodos mas usados en
analisis de sentimientos, debido a su facil implementacion
y a los buenos resultados obtenidos en la mayoria de los
casos. NB es un método probabilistico de aprendizaje
donde la probabilidad de que un documento d pertenezca

a la clase c esta dada por:

P(c|d) « P(c) P (t; | )

Donde (tk|c) es la probabilidad condicional del término
tkocurra en un documento de clase ¢ y nd el nUmero de
términos en el documento d. El objetivo principal de NB es
obtener la mejor clase que se adapte al documento o
conjunto de palabras, para lo cual se calcula el maximun

a posteriori (MAP) de la clase c, donde:

Cmap = Grg max P(c|d)

= arg max P(c) P (tx| o

Donde no se conoce las probabilidades de ¢ ni de t; | c,

pero se pueden estimar a partir de un set de
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entrenamiento. Una mejor manera de calcular las
probabilidades anteriores es a través del logaritmo, de
manera sumar en vez de multiplicar las probabilidades
condicionales, asi la probabilidad P (t,| c) es un peso que
indica que tan buena es la palabra tk para predecir una

clase c.

Para calcular P (c) y P (tx] c) se ocupa el maximun

likelihood estimate (MLE) que tiene relacion con la

frecuencia con la que aparecen dichas caracteristicas en
N¢

el set de entrenamiento. Asi, P(c) = ~ donde NC es el

namero de documentos en la clase ¢ y N es el nUmero

total de documentos. Por otro lado, P (tx|c) = ZT—C donde T,
Tc

es el numero de presencia del término t en la clase c.
Suele sumarse 1 a T, tanto en el numerador como
denominador para que no existan probabilidades 0, dado
un set de entrenamiento, ya que no siempre es posible

cubrir el total de términos usados.

Este método considera el texto como un conjunto de
palabras, donde la frecuencia de cada una de ellas es

esencial para clasificarlas, por lo cual es importante tener
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un set de entrenamiento de gran tamafio ya que de este

set dependera la precision de los resultados.

El método de clasificacion para el caso de analisis de

sentimientos se puede reducir a:

P(c)P(d|c)
P(d)

P(c|d) =
En este caso, (c|d) es la probabilidad de que dada una
palabra d, ésta corresponda a una clase especifica c, ya
sea bueno, malo o cualquier otra clase que se quiera
determinar (miedo, sorpresa, felicidad, enojo, etc). Es asi,
gue obteniendo esta probabilidad para cada una de las
palabras dadas en un texto, es posible determinar su

polaridad final.

La probabilidad (d|c) determina la probabilidad de que la
palabra esté, dada una cierta clase, la cual es extraida
directamente del set de entrenamiento, tal como se explico
anteriormente, donde las clases ya estan determinadas y
basandose en la frecuencia de las palabras se puede
obtener la probabilidad correspondiente. En este caso, se

asume que la probabilidad que ocurra una palabra es
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independiente de otra, de manera que sea mas simple
realizar el célculo, con lo cual (d) es simplemente un factor
de normalizacién. Si bien, esta es una asuncion fuerte, los
resultados obtenidos son buenos, superando el 65% de
certeza en la mayoria de los casos, al ocupar 2 categorias
de clasificacion (a favor y en contra). Generalmente, antes
de ocupar Naive Bayes se obtiene el conjunto de
entrenamiento con el uso del diccionario Iéxico,
asegurando un conjunto lo mas preciso posible. Otras
veces, se crea un set de entrenamiento “a mano’,
clasificando cada texto de forma manual, sin métodos

computacionales. Montesinos (2014).
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2.4. Definicion de la terminologia

Mineria de datos. - La mineria de datos o exploracion de datos
es un campo de las ciencias de la computacion referido al
proceso que intenta descubrir patrones en grandes voliumenes

de conjuntos de datos.

Mineria de Textos. - La mineria de textos se refiere al proceso

de derivar informacién nueva de textos.

Andlisis Sentimental. - hace referencia a la tarea de analisis,
identificacion y clasificacion de todo tipo de contenido emocional,

subjetivo u opinado

Extraccion Transformacion y Carga (ETL).- es el proceso que
permite a las organizaciones mover datos desde mdultiples
fuentes, reformatearlos y limpiarlos, y cargarlos en otra base de
datos, data mart, o data warehouse para analizar, 0 en otro

sistema operacional para apoyar un proceso de negocio.

Corpus Linguistico. - es un conjunto, habitualmente muy
amplio, de ejemplos reales de uso de una lengua. Estos ejemplos
pueden ser textos (lo mas comun) o muestras orales

(generalmente transcritas).
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Subjetividad. - es la propiedad de las percepciones, argumentos
y lenguaje basados en el punto de vista del sujeto, y por tanto
influidos por los intereses y deseos particulares del mismo. Su
contrapunto es la objetividad, que los basa en un punto de vista

intersubjetivo, no prejuiciado, verificable por diferentes sujetos.

KDD. - es la extraccion automatizada de conocimiento o patrones
interesantes, no triviales, implicitos, previamente desconocidos,

Gtiles y predictivos de la informacion de grandes Bases de Datos
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CAPITULO I

MARCO
METODOLOGICO
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. CAPITULO IlIl: MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipoy Disefio de Investigaciéon

Tipo

El presente trabajo corresponde a una investigacion de tipo
Cuantitativa, aplicada y tecnologica porque interviene en los
conocimientos cientificos dando el apoyo en la ciencia de la
computacion en que sus resultados es resolver los problemas

reales en la ciencia tecnologica.

Disefio

De acuerdo al tipo de investigacion del disefio utilizado es Cuasi
Experimental, debido al generar interrogantes mediante de las
hipbtesis se permite en resolver la circunstancia por efecto de su

naturaleza y de no conocer una seleccion aleatoria

M « XY
Donde:
X :Causa
Y : Efecto
M : Muestra
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3.2. Poblaciény Muestra
Poblacién
Esta definida por todas las opiniones expresadas en algun tépico
tendencia, denominado hashtag (etiqueta), segun la web oficial
de Twitter, las etiquetas (escritas con el signo “#” antepuesto) se
usan para indexar palabras claves o temas en Twitter. Esta
funcién es una invencion de Twitter y permite que los usuarios

puedan seguir facilmente los temas que les interesan.

Al consultar una etiqueta o topico en red social, esta devolvera

un nimero determinado de comentarios estructurados en:

iITEM DESCRIPCION

ID Cddigo de entrada

RED SOCIAL Identificador de red social
TOPICO Tépico o tema de interés
ENTRADA Comentario realizado

(COMENTARIO)

USUARIO Usuario
FECHA Fecha
CLASE Positivo / Neutro / Negativo

(Entrenamiento)
Desconocido

(Validacion)
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Muestra

Esta definida por los tépicos y la cantidad de comentarios usados
para la investigacion. El protocolo de muestra es aplicar
muestreo estratificado a una serie de topicos elegidos al azar por
el investigador, tendiendo como parametros el nombre de tépico,
categoria del mismo (clasificada por el autor de la investigacion)
y la fecha de consulta, obteniendo una cantidad de comentarios,
para la investigacion se selecciond 10 Hashtag del tipo top
(Tendencia), por generar mucho trafico de comentarios, se
realiz6 en dos fechas diferentes y se aplicdé el muestreo
estratificado aplicando factores de reduccion proporcionales a

cada topico, donde cada tépico es un estrato.

Muestreo estratificado proporcionado

Suponiendo que hay estratos con cantidades N

N=N+No+...+ N;

En cada estrato se toman n muestras

n=mnt+tne+... 1+ N
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Donde: N;
n,=n- N
siendo N el niimero de elementos de la
poblacién, n el de la muestra, N; el del
estrato 2
Red Topico Comentarios
Social (Aplica (Aplica (Factor
Factor) Factor) 1.45%)
Twitter Topico 1 14351 0.04 583 8
Twitter Topico 2 25896 0.07 1900 27
Twitter Topico 3 24787 0.07 1741 25
Twitter Topico 4 35896 0.10 3650 55
Twitter Topico 5 12253 0.03 425 6
Twitter Topico 6 15869 0.04 713 10
Twitter Topico 7 87456 0.25 21669 278
Twitter Topico 8 65241 0.18 12059 153
Twitter Topico 9 35684 0.10 3607 51
Twitter Topico 10 35541 0.10 3579 52
TOTAL 352974 1 49927 665
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Al aplicar el muestreo se obtiene un total de 49927 comentarios,
por lo que se ha aplicado un segundo factor de reducciéon para

reducir la cantidad de poblacién.

3.3. Hipotesis
El algoritmo de clasificacién que tendra mejores resultados para

el minado de opinidn en twitter es el arbol de regresion.

3.4. Operacionalizacion
Variable Independiente

Evaluacién de algoritmos de clasificacion.

Variable Dependiente

Minado de opinion en Twitter.

61

TSRl eon Ut seion del mutor Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera

Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861

Algunos Derechos Reservados. Mo olvide citar esta tesis www.uss.edu.pe




O TESIS USS

UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

Operacionalizacién de Variables

Indicador Medida o Formula Frecuencia
técnica
Exactitud Matriz de Por escenario de
confusion . . TP+TN prueba
Y = T P Y TN+ FP+EN
TP=True Positive (Verdadero Positivo)
TN=True Negative (Verdadero Negativo)
FP=False Positive (Falso Positivo)
FN=False Negative (False Negativo)
Confiabilidad Promedio 7= M Una sola vez aplicado
N al promedio de todos
los escenarios
P=SUMATORIA(EP)/TEP
P=PROMEDIO
EP=ESCENARIO DE PRUEBA
TEP=TOTAL ESCENARIO DE PRUEBA
Procesamiento Promedio 7o M Una sola vez aplicado
N

al promedio de todos

los escenarios
P=SUMATORIA(EP)/TEP

P=PROMEDIO
EP=ESCENARIO DE PRUEBA
TEP=TOTAL ESCENARIO DE PRUEBA
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3.5. Métodos, técnicas e instrumentacion de recoleccion de
datos
El método de evaluacion sera de tipo experimental, para el cual
se establece dos frentes, la validacion por parte de un grupo de
individuos en laboratorio de tipo juez experto, y las validaciones
realizadas por el modelo con el uso de técnicas propias de la

metodologia de desarrollo de modelos de mineria de datos.

3.6. Procedimiento paralarecoleccion de datos

La recoleccidon de datos para el presente trabajo se realizara

basicamente de la siguiente manera:

- Darse de alta en la red social Twitter.

- Crear una aplicacion para poder obtener la clave y
credenciales de acceso.

- Conectarse con el API Stream.

- Seleccionar un hashtag o nombre de usuario para poder
acceder a sus datos.

- Guardar los tweets en una base de datos; previamente

normalizados.
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3.7. Analisis Estadistico e interpretacion de resultados
Como parte de un enfoque cuantitativo los datos seran
evaluados con la estadistica descriptiva donde se le aplicara la
media aritmética (promedio), la cual consiste en el valor obtenido
al sumar todos los datos y dividir el resultado entre el nUmero
total de datos. Esta formula se utiliza para calcular la
confiabilidad y rendimiento, las cuales utiliza la férmula de
promedio.
i=1 Xi

g = =2i=14i
N

También se aplica el calculo para la exactitud o precision del
modelo, evaluando asi los algoritmos clasificadores, la técnica,
es aplicar la matriz de confusion, segun (Piehadrita, 2013) “La
matriz de confusién, propuesta por Kohavi y Provost en 1998,
contiene informacion sobre los indices de clasificacion realizado

por un sistema de reconocimiento.”, cuya formula es:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

aoccuracy =
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3.8. Criterios éticos
Los criterios éticos que se respetan en el presente proyecto de
tesis es el Cddigo Deontolégico del Colegio de Ingenieros de
Peru en su Capitulo Il “De la Relacién con el Publico” en su

articulo 106 expresa:

Los ingenieros, al explicar su trabajo, méritos o emitir opiniones
sobre temas de ingenieria, actuaran con seriedad y conviccion,
cuidando de no crear conflictos de intereses, esforzandose por
ampliar el conocimiento del publico a cerca de la ingenieria y de

los servicios que presta a la sociedad.

3.9. Criterios de rigor cientifico
La presente propuesta de investigacion se realiza siguiendo los
juicios cientificos establecidos, estos permiten garantizar la

calidad de la propuesta de investigacion.

Asi, seguimos la coherencia metodoldgica durante el desarrollo
de la propuesta de la investigacion, segun el muestreo de datos,
los cuales son al azar para ser totalmente imparcial en el recojo

de datos.
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ANALISIS E
INTERPRETACION DE
LOS RESULTADOS
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V. CAPITULO IV: ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS

RESULTADOS

Generalidades

Muestra

De la muestra de 661 comentarios, se ha procedido a utilizarlos en la

siguiente composicion aleatoria:

Comentarios

Entrenamiento Negativos 40 %
Positivos 40 %
Sub Total 80 %

Validacion Negativos 10 %
Positivos 10 %
Sub Total 20 %

Condiciones

Las condiciones de prueba del modelo se realizaron en un computador

y red con las siguientes caracteristicas.

CPU Intel Core i7 2 nacleos virtualizado
RAM 6 GB RAM

Disco Disco Duro 100 GB

Red 15 Mbps download 1.5 Mbps upload
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4.1. Resultados en tablas y graficos
Indicador Exactitud

Seleccionar los algoritmos de clasificacion.
b. Disefiar y construir un modelo clasificador para el minado
de opiniones en Twitter

c. Evaluar los algoritmos de clasificacion seleccionados.

Escenario 1
Escenario Matriz |P M
1|ldComentario |Real |[NB SVM  [Tree P WP FP
1 127 1 1 1 1 M FM VN
1 128 1 1 1 1 MC
1 131 1 1 1 2
1 136 1 1 1 1 )] P M
1 138 1 1 1 2 P 9 8
1 139 1 1 1 1 M 1 2
1 140 1 1 1 1 MC 55%
1 142 1 1 1 1
1 143 1 2 1 1 SVM P M
1 144 1 1 1 1 P 10 1]
1 a7 2 2 2 2 M o 10
1 288 2 2 2 2 MC 100%
1 91 2 1 2 2
1 92 2 1 2 2 TREE |P M
1 93 2 1 2 2 P 8 1]
1 94 2 1 2 2 M 2 10
1 95 2 1 2 2 MC 90%
1 96 2 1 2 2
1 a7 2 1 2 2
1 98 2 1 2 2

En el escenario 01 se obtiene un 55 % de exactitud para la red
bayesiana, un 100 % para SVM y un 90 % para el arbol de

regresion.
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Escenario Matriz |P N
IdComentario |[Real |Maive §SVM  |Tree P VP FP
2 145 1 1 1 1 M FN VN
2 146 1 1 1 1 MC
2 148 1 1 1 1
2 153 1 1 1 1 MB P M
2 154 1 1 2 1 P 9 1
2 155 1 1 1 1 M 10 1]
2 158 1 2 1 1 MC 45%
2 159 1 1 1 1
2 162 1 1 1 2 SWVM P M
2 168 1 1 1 1 P 9 1
2 99 2 1 2 2 M 1 9
2 100 2 1 2 2 MC 0%
2 101 2 1 2 2
2 102 2 1 2 2 TREE |P M
2 103 2 1 2 2 P 9 1
2 105 2 1 1 1 M 1 9
2 106 2 1 2 2 MC 0%
2 107 2 1 2 2
2 108 2 1 2 2
2 110 2 1 2 2

En el escenario 02 se obtiene un 45 % de exactitud para la red

bayesiana, un 90 % para SVM y un 90 % para el arbol de

regresion.
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Escenario 03

Escenario 03 Matriz |P N
IdComentario |[Real |Maive §SVM  |Tree P VP FP
3 169 1 1 1 1 M FM VN
3 170 1 1 1 2 MC
3 171 1 1 1 1
3 172 1 1 1 2 MB P M
3 174 1 1 1 1 P 9 1
3 175 1 1 1 2 M 9 1
3 181 1 1 1 2 MC 50%
3 184 1 1 2 2
3 186 1 2 1 1 SVM P M
3 188 1 1 1 1 P 1
3 111 2 1 2 2 M 4
3 115 2 1 2 2 MC 65%
3 116 2 1 2 2
3 117 2 1 2 2 TREE |P M
3 119 2 1 1 1 P 9 1
3 120 2 1 1 2 M 2 8
3 121 2 1 1 1 MC 85%
3 123 2 1 2 2
3 134 2 1 1 2
3 135 2 2 2 2

En el escenario 03 se obtiene un 50 % de exactitud para la red

bayesiana, un 65 % para SVM y un 85 % para el arbol de

regresion.
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En el escenario 04 se

Escenario 04 Matriz |P M
IdComentario |[Real |Maive §SVM  |Tree P VP Fp
4 189 1 1 1 2 M FMN VN
4 150 1 1 1 1 MC
4 191 1 1 1 1
4 192 1 1 2 2 MB P M
4 1594 1 1 1 2 P 10 1]
4 196 1 1 2 1 M 9 1
4 202 1 1 2 2 MC 55%
4 203 1 1 1 2
4 209 1 1 2 2 SWM P M
4 210 1 1 1 2 P 4 o
4 149 2 1 1 1 M 9 1
4 150 2 1 1 2 MC 2554
4 152 2 1 1 2
4 183 2 1 1 2 TREE |P M
4 193 2 2 2 2 P 3 7
4 206 2 1 1 2 M 2 8
4 207 2 1 1 2 MC 55%
4 216 2 1 1 2
4 246 2 1 1 1
4 252 2 1 1 2

obtiene un 55 % de exactitud para la red

bayesiana, un 25 % para SVM y un 55 % para el arbol de

regresion.
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Escenario 05

Escenario 05 Matriz |P M
IdComentario |[Real |Maive §SVM  |Tree P VP Fp
5 211 1 1 1 1 M FMN VN
5 213 1 1 1 1 MC
5 214 1 1 1 1
5 226 1 1 1 1 MB P M
5 229 1 1 1 1 P 10 1]
5 231 1 1 1 1 M 10 L]
5 232 1 1 1 1 MC 50%
5 233 1 1 1 1
5 234 1 1 1 1 SWIM P M
5 235 1 1 2 1 P 9 1
5 258 2 1 2 2 M 5 5
5 277 2 1 2 2 MC 705
5 299 2 1 1 1
5 317 2 1 2 2 TREE |P M
5 323 2 1 1 2 P 9 1
5 327 2 1 1 1 M 2 8
5 344 2 1 1 2 MC B85%
5 349 2 1 2 2
5 350 2 1 1 2
5 359 2 1 2 2

En el escenario 05 se obtiene un 50 % de exactitud para la red

bayesiana, un 70 % para SVM y un 85 % para el arbol de

regresion.
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Indicador Confiabilidad

Seleccionar los algoritmos de clasificacion.
b. Disefiar y construir un modelo clasificador para el
minado de opiniones en Twitter
c. Evaluar los algoritmos de clasificacion seleccionados.
d. Analizar el &mbito donde se aplicaran los algoritmos de

clasificacion.

Se implementa la matriz para promediar todos los escenarios de

prueba

Escenario NB SVM TREE
1 55% 100% 55%
2 45% 90% 90%
3 50% 65% 85%
4 55% 25% 55%
5 50% 70% 85%

Promedio 51% 70% 74%

CONFIABILIDAD

= NB = SVM = TREE

5\

4

Figure 3. Porcentaje de confiabilidad de los tres algoritmos evaluados
Fuente: Elaboracién propia
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Indicador Procesamiento

a. Disefiar y construir un modelo clasificador para el
minado de opiniones en Twitter

b. Evaluar los algoritmos de clasificacion seleccionados.

c. Determinar una estrategia para la extraccion y
tratamientos de tweets.

d. Implementar una aplicacion para el analisis y

visualizacion de resultados.

Naive Bayes
NB ESCENARIO | user system elapsed
1la 1 20.17 0.00 21.27
Sa 5 21.60 0.00 21.89
4a 4 21.17 0.00 21.93
3a 3 21.91 0.00 22.17
2a 2 22.21 0.00 22.69
Promedio 21.41 0.00 21.99
SVM
SVM ESCENARIO | user system elapsed
1b 1 26.30 0.00 27.20
Sb 5 26.55 0.00 27.65
4b 4 26.50 0.00 27.10
3b 3 26.39 0.00 26.90
2b 2 26.56 0.00 27.25
Promedio 26.46 0.00 27.22
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TREE

TREE ESCENARIO | user system elapsed

1c 1 32.59 0.14 33.78

5c 5 33.23 0.05 33.89

4c 4 32.80 0.11 34.03

3c 3 33.37 0.07 34.58

2c 2 33.21 0.19 34.60
Promedio 33.04 0.11 34.18

4.2. Discusién de resultados

De lo resultados se puede discutir lo siguiente:

En el indicador exactitud, sometido a 05 escenarios de prueba,
se obtienen diversos resultados, esto implica, que la naturaleza
de los textos tratados, genera una distorsion o ruido que los
algoritmos deben tratar. En la mayoria de los casos se observa
una red bayesiana con baja exactitud, mientras que SVMy TREE

mantienen valores cercanos.

Esto se puede corroborar en el indicador de confiabilidad, que
analiza los datos de las 05 iteraciones o escenarios de prueba,
obteniendo en promedio que la red bayesiana consigue un 51 %
de confiabilidad, mientras que SVM un 70 % no muy alejado de

un arbol de regresiéon con 74 %.
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Desde el punto de vista del rendimiento, se obtiene que el arbol,
genera mayor tiempo y consumo de recursos que la red

bayesianay el SVM.
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V. CAPITULO V: DESARROLLO DE LA PROPUESTA

Desarrollo basado en objetivos

Generalidades

a) Analizar el ambito donde se aplicardn los algoritmos de
clasificacion.
La propuesta de investigacion trata sobre realizar un analisis de
algoritmos de clasificacion para minado de opiniones en redes
sociales.

En las redes sociales, la extraccion, transformacion y carga designa
el conjunto de técnicas que se utilizan para mapear los datos del

sistema de informacion existentes en los modelos de redes sociales.

Entidades presentes en los sistemas deben ser normalizados y
resueltas, y las interacciones entre ellos seleccionados se

transforman en relaciones.

Dominio Contexto

Se aplicara la investigacion a la data generada de tipo no

estructurada, definido por el contenido de las redes sociales:
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Define
Dominio

e Contexto de
Redes Sociales

Conexion a

redes sociales

e Usando las
API's de
desarrollo de
redes sociales

¢ Aplicando las
tenicas ETL

Modeloy

Clasificadores

Figure 4. Flujograma de proceso en investigacion partiendo del dominio

Elaboracién Propia

ETL Orientado a Tipo de registro o Caracteristica Ambito
Procesamiento Social entrada
Media
Twitter Tweets Micro texto Multiple
Topico
Facebook Post Texto Multiple
Topico
Instagram Post Micro texto — | Mdltiple
Imagen Topico
Linkedin Post Micro texto - | Topico
interés Laboral
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e Tweet

* Retweet
e Favorito
e Hashtag

e Post
Facebook e Comentario

_— e Respuesta

® Post

e Post
e Tag

Instagram

Figure 5. Tipo de entrada de datos

Elaboracién Propia

Para este caso se selecciona a Twitter como ambito de estudio de los
algoritmos de clasificacion, por ser una red social orientada a
opiniones expresadas en micro texto, lo que permitird minimizar las

labores de tratamiento de textos e indices generados.
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Twitter
Se procede a realizar el proceso de configuracibn de entorno de

desarrollo APl en twitter.

clasificadoruss

Details =~ Seftings  Keys and Access Tokens — Permissions
Tesis de clasificadores

hitp:/fwww. uss.edu_pe

Organization

Information about the organization or company associated with your application. This information i

Organization None
Organization website None
4 3

Application Settings

Your application's Gonsumer Key and Secret are used to authenticate requests to the Twitter Platform.

Access level Read and write (modify app permissions)

Consumer Key (API Key) bxfYhrTtoPEHPBe9jIVWBpVHP (manage keys and access
tokens)

Callback URL None

Callback URL Locked No

Sign in with Twitter Yes

App-only authentication  hitps://api twitter. com/oauth2/token

Request token URL https:/fapi.twitter.com/oauth/request_token
Authorize URL https://api.twitter.com/oauth/authorize
Access token URL hitps://api.twitter.com/oauth/access_token
4 3

Figure 6. Configuracion entorno API Twitter

Captura de Twitter
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Una vez que esté configurado las credenciales del API de twitter se
procede a realizar una prueba de busqueda, en este caso se utilizara

los datos de un determinado Hashtag.

» library("twitcteR")
» library ("bazegdenc™)
>

» download.file(url="https://curl.haxx.se/ca/cacert.pem", descfile="cacert.pem")
probando la URL '"https://curl.haxx.se/ca/cacert.pem’

Content type '' length 2506807 bytes (244 KB)

downloaded 244 KB

consumer_ key <- ' "
consumer secret <- ' '

>

>

>

> access_token <- '281220172- eDFgyJdwlzNDQhQERREkgBFtGE9Cveca™!
> na

>

>

[

access_secret <- 'CwENhMWxHfAkpRORHp8E3B]91TudmCYOUDRNnEVOS

setup twitter ocauth(consumer key,consumer secret,access_token,access_secret)
1] "Using direct authentication"

Figure 07. Verificacion de credenciales de APl Twitter en R

> gearchIwitter ("§Maléfica", n=10)
[[11l
[1] "maurilioleite : Dai existem misicas gque vocd ndo pode ouvir, porque te lembram momentos fofos ao$

(1211
[1] "MMouraT73: RT @dan__2000: nem compareci no niver do marcelo pederasta,n fica mal brother,eu sei gf

(s

[1] "gabriwlcrf: RT @CBFudeu: gquando alguém pede pra ver o jogo comigo e fica falando mal do meu timef

(411

[1] " _alcoutinho: RT @saclibriano: As vezes a gente faz umas cagadas irreversiveis na vida, e depois §

[[s1]

[1] "ohfuckyouok: RT @oiestoubebado: vc bebe um poco fica alegre ai no dia seguinte todo mundo NOSSA §

[[61]

[1] ™ilenaStefane?: ¢ povo fica falando mal dele pra mim nao admito mas isso."

[

[1] "RafaelCunha22: RT ECBFudeu: guando alguém pede pra ver o jogo comigo e fica falando mal do meu t$

[[el]

[1] "Danny Francisco: RT @bi soarres: @Danny Francisco mal acordo e a nani fica tirando fotinho jansn$

Figure 08. Verificacion de extraccion de datos basicos en Twitter
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A continuacién, el script utilizado para extraer los datos de Twitter.

#https://apps.twitter.com/app/
#install.packages("twitteR")
#install.packages("wordcloud")
#install.packages("tm")
#install.packages("basebdenc")

library("twitteR")
library(“wordcloud")

library("tm")
library("base6denc")

#Permisos

download.File(url:“https://curl.haxx.se/ca/cacert.pem“, destfiLe:”cacert.pem”)
#API Twitter permisos

consumer_secret <= '

access_token <- "281220172-byBl1QyReDQFgy JdwlxNDQhQKRR8KkgBFLGFICvca? "’

access_secret £= "CuKNhMWxHfAkpRBRHpEE3Bj917u8mCYOUDRNKVEE "

setup_twitter_oauth(consumer_key,consumer_secret,access_token,access_secret)
searchTwitter("#Maléfica"”, n=18)

Figure 09. Script del algoritmo para conectarse al API Twitter
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b) Determinar una estrategia para la extraccion y tratamientos de

tweets.

Mapa de Estados

(" \
Mineria de Opiniones
G J
( N\ /7 N\
ETL (AP
Twitter - R - Clasificador (R - PostgreSQL)
PostgreSQL)

G J O\ J
4 N\ N\
Data Twitter Clasifilcador Clasifizcador Performance
\\ /L J/

El artefacto es una funcién que tiene como entrada una lista de textos
(comentarios), extraidos de las redes sociales para un determinado
hashtag, el comentario viene con una cabecera (ID, COMENTARIO,
CLASE).

El artefacto se compone en su interior de un subconjunto de funciones
gue realizaran un tratamiento sobre la lista de textos ingresados,

divididos en etapas (Limpieza, Transformacion, Modelo, Validacion).

Cada subconjunto a su vez cuenta con métodos propios, por ejemplo,
en el caso de Limpieza, se implementan métodos para eliminar
palabras vacias (Articulos, Pronombres, etc.) que no tienen relevancia

para definir una clase (Positivo, Negativo)
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Una vez que el artefacto procesé los métodos y funciones internas,
puede imprimir la salida de cada funcion interna para apreciar el

avance y estado de cada una de ellas.

Al finalizar el artefacto imprime la lista de textos (Comentarios) con su
clasificacién obtenida.

En el caso de procedimiento de entrenamiento, a la coleccién o lista
de textos o comentarios, se le agregara una notacién (columna) que
define su clase (Positivo, Negativo).

ETL

Ya en los anteriores items se ha demostrado la conexién con el API
de Twitter para explorar los tweets, sin embargo, el procesamiento de
grandes voliumenes de datos no debe realizar en memoria, por
cuestiones de optimizacion como primera etapa se procede a generar

una base de datos segun el esquema de datos obtenido de Twitter.

Modelo Probabilistico

. determinada clase
Limpieza y

Transformacién de
datos

Clasificador

Aplicacion

4 N\
Extraccion de data . \. J
. Entrenamiento
social s 2
L ) Catalogo de palabras y
nivel de influencia en

Prepara nueva data
para entrenamiento

Figure 10. Estrategia Modelo — Fase Extraccién de la Data Social

Elaboracion Propia
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idtopico nomtopico idcategoria idredsocial fechaconsulta | comentarios
[PK] integer| character varying(200) integer integer date integer
1 Manchester 1 1 2017-05-24 |9
2 Alejandro Toledo 2 1 2017-05-24 |28
3 Ingeniero [ 1 2017-06-08 |26
4 Estado Islamico 1 1 2017-05-24 |55
5 WVenezuela 3 1 2017-06-08 |&
& Cristal 4 1 2017-05-24 |11
7 Ariena Grande 3 1 2017-05-23 325
g Movistar 5 1 2017-05-24 (181
g FelizLunes & 1 2017-05-23 |54
14 Emmanuel Macron 5 1 2017-06-08 |54

Tabla 01. Formato de muestra de comentarios

La tabla anterior muestra los topicos consultados, la fecha, el tipo de
topico, lared social y la cantidad (En funcion a la muestra, ver capitulo

3) de comentarios a extraer.

Una de las particularidades definidas en los lineamientos generales
de esta investigacion, es que esta extraccion esta en funcion al idioma
espaniol, filtro que se utilizara con la fecha y el nombre del topico en

la codificacion de los algoritmos de extraccion.

A partir de este esquema se ha disefiado un pequefio modelo
relacional tomando teoria de Inteligencia de Negocios y Modelado de
Base de datos para construir el repositorio de comentarios de la red
social, este repositorio servird para las fases de entrenamiento y

validacion asi como la aplicacion en si.
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Base de datos

El Repositorio analitico se encontrara en una base de datos

PostgreSQL version 9.5

Al aplicar la extraccion de datos de la red social se conectara via API

desde la interfaz de R y se extraeran los datos segun el siguiente

esquema.

redsocial

(idredsacizl (F

.

nomnedsacial

topico

categoria

diopica

(ideategana (i) )]

nomtopiea (2
idcategoria (T
idredsocial 1)
fechaconsuita (2]
comentarias (i
idtipotopico [

nomoategone )

comentario

tipomodelo

| idcoment aric

(Tdv pomadelo (FL) I

detzllecomentano ()

namtipamadela ()

dtopica (2] (FI
idugaano (T
idtipomodes (C
iddase =)

clase

(Tadase (71, 7

nomelase )

Figure 11. Base de datos de la Data Socia

Elaboracién Propial
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Donde se obtienen 5 Dimensiones y 1 Tabla Hecho

Dimensién Red Social
Esta dimensidon contiene informacién relevante sobre las redes

sociales que utilizara el modelo.

idredsocial nomredsocal
[PK] integer character varying(200)

1 1 Twitter

Figure 12. Dimension Red Social

Dimension Topico

Esta dimension contiene informacién sobre los topicos a analizar.

idtopico nomtopico idcategoria  idredsocial fechaconsulta | comentarios
[PK] integer | character varying(200)|integer integer date integer
1 IHEIIIE‘.hEStE]‘: 1 1 2017-05-24 &

2 Alejandro Toledo 2 1 2017-05-24 |28

3 Ingenierco & 1 2017-06-08 |26

4 Estado Islamico 1 1 2017-05-24 |55

5 Venezuela 3 1 2017-06-08 |&

a8 Cristal 4 1 2017-05-24 |11

7 Ariana Grande 3 1 2017-05-23 |325

g Movistar 3 1 2017-05-24 181

9 FelizLunes & 1 2017-05-23 |54

14 Emmanuel Macron 3 1 2017-068-08 |54

Figure 13. Dimension Tépico
Elaboracion Propia
Dimension Categoria
Esta dimensién contiene intormacion sobre las categorias de los

topicos a analizar.
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idcategoria nomcategoria
[PK] integer character varying(200)
1 1 Internacicnal
2 2 Politico
3 3 Entretenimiente
4 4 Deporce
5 5 Erpreaarial
& & Variado

Figure 14. Dimension Categoria

Dimension TipoModelo
Esta dimensién contiene el tipo de objetivo que tendra cada elemento
para la tabla Hecho, por ejemplo, si el comentario esta destinado a ser

usado para entrenamiento, validacion o aplicacion.

idtipomodelo nomtipomodelo
[PK] integer | character varying(200)

1 1 Entrenamientco
2 2 Validacion
3 | 3 Aplicacicn

Figure 15. Dimension Tipo Modelo

Dimension Clase
Esta dimension contiene los tipos de resultado que se espera del

modelo (Clasificaciébn Negativo, Positivo, Neutral).

idclase nomdase
[PK] integer character varying(20)
1 1 Pogitivo
2 2 Hegativo
3 3 Neutro
4 4 Desconocido

Figure 16. Dimension Clase
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Hecho Comentario

En esta entidad se encuentran alojados los comentarios de la red

social, para que sean procesados por el modelo.

Poblando Hecho

Script R conectandose al API de Twitter

AP| Twitter valida credenciales :
< > B
<

Solicita Data (tweets) N

Devuelve Tépicos ‘

Alamcena DB

Consulta Topicos

Figure 17. Flujo de procesos para la extraccion de la data de Twitter

Elaboracién Propia

Se ha construido el siguiente script R para extraer la base de datos
con la que trabajara el modelo.

Script R

#install.packages("RPostgreSQL")

#Instancio la libreria para conexién a Postgres en R
library("RPostgreSQL")

#Script de cadena de conexién con base de datos, sirve para
tener en enlace donde se depositan los datos

con <- dbConnect(PostgreSQL(), user= "postgres",

password="postgres", dbname="dm_social",port=5433)
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#Estructurando consulta de solicitud de topico
gtopic <- "select * from public.topico"

topico<-dbGetQuery(con, gtopic)

Lo que devuelve

> topico

idropicao nomtopico idcategoria idredsocial fechaconsulta comentarios idestado
1 1 Manchester 1 i 2017-05-24 9 HA
2 2 Alejandro Toledo 2 1 2017=05=24 28 HA
3 3 SomosMasPatasCuando & 1 2017=05=24 26 HA
4 4 Estado Islamico 1 1 2017=05=24 55 HA
5 5 SeQuedaEnEEG 3 1 2017-05-24 & WA
3 8 Cristal 4 1 2017-05-24 11 WA
7 7 Ariana Grande 3 1 2017-05-23 325 WA
g g Movistar 5 1 2017-05-24 181 HA
£ El FelizLunes 8 1 2017-05-23 54 HA
10 10 Ad4latam 5 1 2017-05-24 54 HA
>

Figure 18. Tépicos para extraer comentarios de base de datos muestra

Se complementa el siguiente script para extraer los comentarios y

almacenarlos en la base de datos.

Script R
library("RPostgreSQL")

#Script de cadena de conexion con base de datos, sirve para
tener en enlace donde se depositan los datos
con <- dbConnect(PostgreSQL(), user= "postgres",

password="postgres", doname="dm_social",port=5433)

#Estructurando consulta de solicitud de topico
gtopic <- "select * from public.topico"
topico<-dbGetQuery(con, gtopic)
topico<-as.data.frame(topico)
itopico<-topicol[,1]
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can<-length(itopico)

#Instancio la libreria para conexion a APl Twitter
library("twitteR")
consumer_key <-'irr0c2aY XblhJbninOfe9Q’

consumer_secret <-
'mho5ScH2P XEZYaomh2FKj8a7fNkAfnxIGvxuhAOPZQ'
access_token <- '281220172-
byBIQyReDQFgyJdwUxNDQhQKRR8kgBFtGf9Cvca7'
access_secret <-

'CWKNhMWxHfAKpRORHp8B3Bj917u8mCYOUDRNKV08'
setup_twitter_oauth(consumer_key,consumer_secret,acces

s_token,access_secret)

#Leer cada topico, extraer sus tweets e imprimir en la base

de datos

i=0;
z=0;
while (i<can){
i<-i+1
nomt<-topicoli,2]
nomtf <-paste(",nomt," -filter:retweets",sep=""
canc<-topicoli,6]
fect<-topicoli,5]
fectf<-paste(" fect," sep="")
itop<-topicoli,1]

ut <- searchTwitter(nomtf, n=canc, lang="es",

since=fectf)tweet<-twListToDF(ut)

92

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera

Tesis publicada con autorizacion del autor Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 361

Algunos Derechos Reservados. Mo olvide citar esta tesis www.uss.edu.pe




UNIVERSIDAD
O TESIS USS [$ SENOR DE SIPAN

canc<-tweet[,1]

canc<-length(canc)

1=0;
while(j < canc){
J<tL

z<-z+1;

idusuario <- 1
contenido <- tweet[j,1]
idtopico <- itop
idtipomodelo <- 1

idclase <-4

#Estructurando consulta de insercion a base de datos
queryinsert <- paste('insert into comentario
(idcomentario,detallecomentario,idtopico,idusuario,idt
ipomodelo,idclase) values

"z,"," contenido,",",idtopico,",",idusuario,",",idtipomo

delo,",",idclase,")",sep="");

#Ejecutando inserciéon de FB a BD

sendfb<-dbGetQuery(con, queryinsert)
}

Obteniendo una base de datos de muestra para trabajar la

investigacion, estas bases de datos con los scripts descritos realizan

93

. ‘o _ P - Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Perd
Tesis publicada con autorizacion del autor P Teléf\: (+51)(74) 481610 / 481620 - FaxTEDS‘E;Gl

Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis www.uss.edu.pe




UNIVERSIDAD

O TESIS USS SENOR DE SIPAN

un sistema de filtros para evitar tweets repetidos u otras

irregularidades.

idcomentario detallecomentario idtopico idusuario| idtipomodelo idclase
[PK] integer character varying(300) integer integer |integer integer
567 813 RT @MovistarPeru: @iReykel Movistar se removd! Promto vendran muchas sorpresas para nuestr 1 1 4
568 621 Binocesasi ;Cudl es la nueva imagen de movistar? ] 1 1 4
569 622 El cambio de imagen de Movistar es como cuands tu ex dice que va a cambiar ...POR LAS HUEVR & 1 1 4
570 &z23 @iReykel jMovistar se renovd! Pronto vendrén muchas sorpresas para nuestros clientes hrtps: 8 1 1 4
571 624 RT @CandeQuiroga3: Soy yo o los datos duran cada vez menos?? La concha de tu madre movistars 1 1 4
572 825 El hit de la nueva campafia de Movistar es la torita o me parece? 8 1 1 4
573 626 Vota por el juego del afio en los Premios Movistar de FestiGame 2017 https://t.co/tSoRIUNWhWL 3 1 1 4
574 628 Video: BNairoQuinCo (@Movistar_Team) & puntc de provecar una caida al lanzar bidén en la 178 1 1 4
575 &30 RT @trafficVALENCIA: via @kikeguevara2s: alguien sabe que pasa con instragran y face con & 1 1 4
576 631 RT @RedrigeC 22: Brother, chévere gque seas de otre cperador, no gastes bateria rajande de M3 1 1 1
577 832 BAyudaMovistarCL ES INCREIBLE QUE HAYA HECHO MAS DE 10 SOLICITUDES PRREL MOVISTAR ONE Y TODR 8 1 1 4
578 633 RT @RedrigeC_22: Brother, chévere que seas de otrc operador, mo gastes bateria rajando de M3 1 1 4
579 &34 i midz o menos que le pasa & Movistaz? 2 1 1 4
580 &35 Vota por el juego del afio en loa Premios Moviatar de FeatiGame 2017 httpa://t.co/YKVcEyPhan 8 1 1 4
581 &3& i5u empress esta preparada para contener un ciberatague?, concce como protegerte htrps://t. 8 1 1 4
582 @38 RT @inoesasi: ;Por gqué todos eatdn hablando de Movistar v un gran cambio? ;Mejord su serviecd 1 1 4
583 &40 @cbonamus Hola, muy pronto os la comunicaremos. Un saludo, Patricia. 2 1 1 4
584 &4l @GringazaPeruana ;Cambiamos y pronto todas las novedades! Sigue atenta z Movistar hitps://t @ 1 1 4
585 643 RT @octeranda: #Felizlunes esc y més haria por ti. hitps://t.co/dfquzéAfpo 3 1 1 )
586 644 RT @octaranda: #Felizlunes esc y més haria por ti. https://t.co/dfquzéAFpo 9 1 1 4
587 645 RT @alistamientFANB: §20May Rvance Porcentual de la @REDI Central en la Segunda Semana deld 1 1 4
588 @47 RT @PsilauraRuizl3: Todo es del color del cristal con que se mira.. & 5523375695 & 5543040 9 1 1 4

Figure 19. Tabla hecho poblada (comentarios)

Pre Clasificacion
La base de datos que acaba de generarse necesita un proceso
manual de enseflanza, en el cual se debe determinar cada comentario

segun su clase:

Recordando que la dimension clase soporta:

idclase nomdlase
[PK] integer character varying(20)

1 1 Pogitivo

2 Hegativo

3 3 Heutro

4 4 Desconocids

Figure 20. Muestra dimension clase
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Entonces el trabajo a realizar es clasificar cada comentario, y esta

labor debe hacerse manual.

idcomentario detallecomentario idtopico idusuario | idtipomodelo idclase

|[PX] integer |character varying(300) |integer |integer |integer  |iateger|
482 525 Movistar: Cdmbiate a Movistar en plan y llévate un Smar 8 1 1 4
483 524 O Movistar g 1 1 4
484 527 RT @ctierz: #MovistarArtsyRBLSFestivalTeatredove. Entra & 3 1 4
485 528 RT @CESAR_RV2: & Minicoopers dafiados por la caida de anég 1 i 4
486 7529 Vota por el juegce del afio en los Premios Movistar de Fe g 1 1 .4
48.7 530 Movistar+ comienza a emitir publicidad adaptada a la ed & 1 1 .4
488 531 RT @0scarJim3nez: En @movistar_es les gusta mucho estaf 1 1 4
489 532 RT @FloroPeruano: ;Volverd el internet ilimitado? Te esé§ g 1 4
490 533 RT @Eurcsport_ES: Gorka Izagirre de @movistar_Team en e8 1 1 4
491 534 @socnpleplan Segui los tips https://t.co/EeyzBdjtoT pa g 1 1 4
7;927 535 RT @angellacamila: Movistar cambid y ti para cuando? g 1 1 4
493 53¢ RT @angellacamila: Movistar cambié y tu para cuando? g 1 1 4
494 537 Movistar hoy anda todo indio g p & 1 4
495 532 @alejanvalverde @Movistar_Team mafiana a las 16:00 en €8 1 1 4

Figure 21. Determinando manualmente la clase de cada comentario.

Una vez finalizado el proceso, se cuenta con una base de datos local

para que el modelo pueda procesar, por lo que se pasa a la fase 2 del

ETL.
' N
_ \ Modelo Probabilistico
Extraccion de data . \ J
. Entrenamiento
social r 2
L ) Catalogo de palabras y
nivel de influencia en
( N\ .
. determinada clase
Limpieza y L )
Transformacion de p g
datos
\§ J .
Clasificador
. . . J
Aplicacion p .
Prepara nueva data
para entrenamiento
. J

Figure 22. Estrategia Modelo — Fase Limpieza y Transformacién de datos.
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En la fase de Limpieza y transformacion se ha trabajado con ambos
entornos, entrenamiento y validacion, para no confundir al lector con
los scripts, se realizara una simulacién sencilla para determinar el

trabajo del algoritmo.

Script R
library(RTextTools)
library(e1071)

#protocolo de disefo

#declara tweet de entrenamiento y validacion

#declara tweets de entrenamiento histérico positivo

pos_tweets = rbind(
c('Yo amo Chiclayo', 'positivo’),
c('Este panorama es asombroso', 'positivo’),
c("Yo me siento bien en las mafianas', 'positivo’),
c('Estoy tan emocionado por el concierto’, 'positivo’),
c('El es mi mejor amigo’, 'positivo’)

#declara tweets de entrenamiento histérico negativo

neg_tweets = rbind(
c('A mi no me gusta este carro', 'negativo’),
c('Este panorama es desagradable’, 'negativo’),
c("Yo me siento cansado por las mafanas', 'negativo’),
c('Yo no estoy tan emocionado por el concierto', 'negativo’),

c('El es mi enemigo’, 'negativo’)
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#declara tweets para validacion con la que se va a contrastar

el aprendizaje del modelo segun los clasificadores

test_tweets = rbind(
c('Me siento alegre esta mafiana’, 'positivo’),
c('Amigo asombroso’, 'positiva’),
c('No me agrada este hombre', 'negativo’),
c('Esta casa no es grande', 'negativo’),

c('Tu musica es horrible’, 'negativo’)

)

#set final (LO QUE SE HA CONSOLIDADO POR BASE DE
DATOS)

tweets = rbind(pos_tweets, neg_tweets, test_tweets)

El codigo anterior nos devuelve una lista de 15 comentarios, 10

comentarios para entrenar y 5 para validar.
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Clasificador

Aplicacion

> TWEeSLTE
[.1] [2]
b’ n 5 " LI T T "n
r
[1,] ™Yo amo Chiclayo positivo
[2,] "Este panorama &5 asonbroso” "positivo"
[3,] "Yo me siento bien en las mafianas" "positiva®
[2,] "Estoy tan emoncionado por el concierta® "positiva
s n 1] Ll 1]
R 1
[5,] "El ea mi medjor amigo pasitive
[6,] "A mi no me QUSTA asTe carran "magativae"
[7,] "Esce panorams &= desagradabhlen™ "negativol
[E,] ™Yo me siento cansado por las mafianas” "negativo™
] = - 5 - S LU 5 L
¥ - - . - - - - -
[3,] ™Yo no estoy tan emocionado por el concierto egativo
[10,] ™El e2 mi snemigo™ "negativo"
- m 3 . e & " L1 3 3 "
¥
[11,] ™Me siento alegre =sta manana Fositivo
[12,] ™Amigo ascmbrosc" "pogitivo"
i3 "Ho me agrada este hombre" "negativo"
r g g
[14,] ™Esta casa no =3 grande" "negativo"
[15,] "Tu musica e2 horrible"™ "negativo"
>
Figure 23. Data de entrenamiento y validacion para explicacion
4 N\
p \ Modelo Probabilistico
Extraccion de data . \ J
. Entrenamiento
social - N
L ) Catalogo de palabras y
p . nivel de influencia en
N determinada clase
Limpieza y q J
Transformacién de p .
datos
\ J

Prepara nueva data
para entrenamiento

Figure 24. Generacion de matriz de términos
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Script R
matrix= create_matrix(tweets[,1], language="spanish",

removeStopwords=FALSE,

removeNumbers=TRUE,
stemWords=FALSE)

> matrix
<<DocumentTermMatrix (documents: 15, terma;: 3Il)>>

Hon-/sparse entries: 50/415

Sparsity : 893

Maximal term length: 12

Weighting : term frequency (ti)
> |

En este apartado el modelo ha realizado una serie de funciones y

métodos de limpieza de datos explicados en este diagrama:

Descomposicion de cadena

Todo Minuscula N -
Vectorizacion de indices

Minusculas / Mayusculas Tokenizacion

Cadena como atributo

Todo Mayuscula

Procesamiento
de
Documentos

Reemplaza tildes

Caracter Especial ﬁ\ Reemplaza fl
\O"L

Nombres

Palabras Vacias

Tendencias

Tendencias

Figure 25. Protocolo inicial de andlisis de textos para la investigacion

Obteniendo como resultado un conjunto de palabras VALIDAS para

que el clasificador genere el aprendizaje.

Si se transforma la matriz generada en el cédigo anterior en un

formato de datos, se podra observar el catalogo que utilizara el
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clasificador:

Script R

mat = as.matrix(matrix)

Obteniendo una matriz donde se consulta cada comentario, y cada
palabra se vuelve una columna, para evaluar la ocurrencia de dicha
palabra en cada comentario, al final de la matriz se establece la clase
a la que pertenece (POSITIVO, NEGATIVO, ETC).

Terms
Docs agrada alegre amigo amo ana anas asombrosc bien cansado carro casa
¥o amo Chiclawvo a 1] 0 1 0 0 o [+] 1] [+] ]
Este panorama es asombroso a [+] a 8] 0 0 1 [+] s} [+} 1]
Yo me siento bien en las mafianas a Q L] 0 a 1 o 1 0 0 o
Estoy tan emocionado por el concierto a [+] [+] [s] a 0 a [+] a a ]
El es mi mejor amigo o a 1 [s] a 0 o a s} s} o
A mi no me Justa esSte CArYro a a 1] [s] o 0 o [s] [} i a
Este panorama es desagradable ] [s] 0 0 ] Q ] a 0 0 bl
Yo me siento cansado por las mafianas 8] ] o 0 s 1 1] a 1 0 o
Yo no estoy tan emocionado por el concierte ] 4] 0 0 0 Q 0 Q 0 0 0
El ez mi enemigo 0 [+ 4] 0 0 0 0 ] 0 0 0
Me siento alegre esta mafiana ] 1 [+] 1] 1 0 o Q 4] 2] ]
Amigo asombroso Q Q 1 Q o Q 1 Q Q Q 0
No me agrada este hombre 1 Q [v] 1] 0 Q 0 [+] 4] Q ]
Esta casa no es grande ] [v] 0 4] 0 ) 0 [+] o [+} 1
Tu musica es horrible a a a 0 o a o a 4] 0 o
Terms
Docs chiclayo concierto desagradable emocionado enemigo esta este estoy
¥o amo Chiclayo 1 o [a} o o a [+] s}
Este panorama es asombraso a 1] 1} i} a a 1 ]
Yo me siento bien en las mafianas 0 1] 1} 0 0 0 [+] o
Estoy tan emocionado por el concierto [s] 1 a 1 [s] [} a 1
El &s mi mejor amigo 0 <] 0 0 5] 0 Q bl
A mi no me gusta este carro 0 o] 0 0 a 0 1 bl
Este panorama es desagradable 0 o 1 0 5] 0 1 a
Yo me siento cansado por las maflanas o o o o Q o Q o
0 no estoy tan emocionado por el concierto 0 1 0 1 0 0 Q 1
1l es mi enemigo 1] 1] o o i s} [+] 1]
Me sziento alegre ssta mafiana o '] 0 0 Q 1 0 0
Amigo asombrosc 4] ] 0 0 0 [} [v] 0

Figure 26. Documento de términos, matriz de ocurrencia y catalogo
de palabras validas a clasificar.
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c) Seleccionar los algoritmos de clasificacién.

(Hassan , Muhamad, & Muhamad, 2014) En su investigacion sobre
un estudio de algoritmos de aprendizaje resaltan estos 10 Algoritmos,
de los cuales segun la cita “Métodos de aprendizaje tales como
RANDOM FOREST, ensacado y SVMs logran un excelente
rendimiento que habria sido dificil obtener hace s6lo 15 hace afios”

Ademas, nos dicen “La calibracion mejora drasticamente el
rendimiento de arboles potenciados, SVMs, Naive Bayes”

Para esta investigacion se sometera a evaluacion en el entorno

de texto los algoritmos de Naive Bayes, SMV y Arbol de regresion

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE PARA CLASIFICACION
Algoritmo Detalle Aplicado a esta
investigacion
Regresion Logistica NO
Arbol de Decisiones Arbol de | SI
regresion
Redes Neuronales NO
Redes Bayesianas Naive Bayes Si
Maquina de Soporte | SVM Sl
Vectorial
k-Nearest Neighboard KNN NO
Random Forest NO
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d) Diseiar y construir un modelo clasificador para el minado de

opiniones en Twitter.

4 N\
p . Modelo Probabilistico
Extraccion de data . \. J
. Entrenamiento
social e 2
L ) Catalogo de palabras y
nivel de influencia en
4 N\ .
N determinada clase
Limpieza y L )
Transformacién de
4 \
datos
& J .
Clasificador
. . \ J
Aplicacion
( N\
Prepara nueva data
para entrenamiento
\ J

Figure 27. Modelo probabilistico y clasificador

Clasificador Naive Bayes

Fundamento

Basado en el teorema de Bayes, es un procedimiento de probabilidad
gue evalla clases o estados

P(A|B)=PiA)*P(B | A)/P(BE)

En funcion al comportamiento que ha podido tener estas clases o
estados, asumiendo la independencia de los atributos que puedan

condicionar dicha clase.

102

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera

Tesis publicada con autorizacion del autor Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861

Algunos Derechos Reservados. No olvide citar esta tesis

www.uss.edu.pe




© TESIS USS UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

P(A and B) = P(4) * P(B | A)
P(B | A) = P(A and B) / P(A)

P(B|A)=P(B) *P(A|B)/P(A)

Script R

classifier = naiveBayes(mat[1:10,], as.factor(tweets[1:10,2]) )
class(classifier)
summary(classifier)

print(classifier)

Obteniendo la siguientes salidas

Conditional prcbkabilities:

agrada
as.factor (tweets{1:10, 2)) [,1) [(,2)
negativo 0 4]
positivo 0 4]
alegre
as, faccor (cweecs{1:10, 2]) [,1] (,2])
negative 0 0
positive 0 [}
amigo
as.factor (tweets[1:10, 2]) [,1] [,2]

negativo 0.0 0.0000000
positivo 0.2 0.4472136

amo
as.factor (tweets[1:10, 2]) [,1] [,2]
negative 0.0 0.0000000
positivo 0.2 0.4472136

ana
as.facrtor (cweets[1:10, 2]) [,1] (,2])
negativo 0 4]
positivo 0 0
anas
as.factor (tweets[l1l:10, 2]) [,1] [,2]

negativo 0.2 0.4472136
positivo 0.2 0.4472136

Figure 28. Modelo probabilistico
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Por cada palabra del catalogo de palabras se extraen los coeficientes,
gue representan al peso de cada palabra segun su ocurrencia en cada
comentario de la base de entrenamiento, y la condicion de su clase

(Negativo, Positivo, etc).

Para ver a detalle el clasificador Naive bayes de R puede consultarse
el script de codigo abierto en:

https://github.com/cran/e1071/blob/master/R/naiveBayes.R

( N\
p \ Modelo Probabilistico
Extraccion de data . 8 J
. Entrenamiento
social - <
L ) Catalogo de palabras y
p § nivel de influencia en
UGay determinada clase
| J
Transformacion de p g
datos
| J .
Clasificador
. . \ J
Aplicacion
4 N\
Prepara nueva data
para entrenamiento
\ J

Figure 29. Modelo probabilistico y clasificador

Script R

predicted = predict(classifier, mat[11:15,]); predicted

table(tweets[11:15, 2], predicted)

recall_accuracy(tweets[11:15, 2], predicted)
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» predicted = predict(classifier, mac[ll:15,]); predicted
[1] negativo positivo negativeo negativo negativo
Levels: negativo posicivo
=
> cable (cweers[11:15, 2], predicced)
predicced
negacivo positivo

negativo 3 0

positivo 1 1
» recall accuracy(tweets[ll:1l5, 2], predicted)
[1] Q.8
>
> |

Figure 30. Matriz de confusién y confiabilidad del modelo

SVM —Magquinade Soporte Vectorial y Arbol de Regresion - TREE
Fundamentos SVM

Sea D un conjunto de datos de clasificacibn con n puntos en un
espacio d-dimensional D = {(xi, yi)}, coni=1, 2, ..., ny que haya sélo
dos etiquetas de clase tales que yi sea +1 0 -1. Un hiperplano h (x) da
una funcion discriminante lineal en dimensiones d y divide el espacio

original en dos medios espacios:

h(z) = w' 2 +b=wi2 +wsza+... +wyzy +b.

Si el conjunto de datos es linealmente separable, se puede encontrar
un hiperplano de separacion tal que para todos los puntos con etiqueta
-1, h (x) <0 y para todos los puntos etiquetados +1, h (x)> 0. En este
caso, h (x) sirve como un clasificador lineal o discriminante lineal que
predice la clase para cualquier punto. Por otra parte, el vector de peso
w es ortogonal al hiperplano, dando por tanto la direccion que es
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normal a él, mientras que el sesgo b fija el desplazamiento del
hiperplano en el espacio d-dimensional.

wih(z;)
(1]

Dado un hiperplano de separacion h (x) = 0, es posible calcular la

distancia entre cada punto xi y el hiperplano por:

§* = min{ ih(z:) }

e

Fundamentos Tree Regression

Un arbol de regresion parte de la premisa de un arbol de decision, El
algoritmo bésico para el arbol de decisiones es el algoritmo codicioso
gue construye arboles de decision de una manera recursiva de arriba
hacia abajo. Usualmente empleamos estrategias codiciosas porque
son eficientes y faciles de implementar, pero usualmente llevan a
modelos sub 6ptimos. También podria utilizarse un enfoque de abajo
hacia arriba. El algoritmo se detiene cuando se cumplen las

condiciones de parada.

H(D) =~} P(ci|D) log, P(cs| D)
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Script R

container = create_container(matrix,
as.numeric(as.factor(tweets|,2])),
trainSize=1:10,

testSize=11:15,virgin=FALSE)

En el script anterior se declara que, del contenedor para esta

demostracion, desde el indice 1:10 servirdn como datos de

entrenamiento, y de 11:15 seran los datos de validacion.

An object of class "matrix_container”
5lot "training _matrix":
An object of class "matrix.csr"
5lot "ra":
(A 11111111111111111111111111111111111
S5loc "ja":
[1] 4312 718 28 & & 24 25 30 13 15 19 2% 31 3 26 10 18 21 14 18 28 6 9
[26] 24 25 29 30 13 15 19 29 31 16
Slot "ia":
[11 1 3 6 11 16 18 21 24 30 35 36
Slot "dimension™:
[1] 10 31
Slet "classification_matrix":
An object of class "matrix.csr"
5lot "ra":
[1J111111111111111
5lotc "ja":
[1] 2 5 17 2530 3 7 1 18 22 11 17 20 23 27
5lot "ia":
[11 1 6 & 11 14 16
Slot "dimension™:
[11 5 31
5lot "training_codes™:
[1] 2 22 2 211111
Levels: 1 2
5lot "testing_codes":
[1] 22111
Levels: 1 2
Slet "column names'":
[1] "agrada™ "alegre" "amigao®™ "ama" "ana®
[6] "anas" "asombroson "hient "cansado™ "ecarra”
[11] "casa" "chiclavo" "concierta™ "desagradabkle" "emocionado™
[16] "enemigo™ Mesta” "este™ "estoy” "grande"
[21] "gusta” "hombre" "horrible"” "las" Tmai"
[26] "mejoz™ "masica"” "panorama"” "par” Tgiento"
[31] "tan"

Figure 31. Estructura de conocimiento antes de aplicar SVM
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Una vez aplicada la funcion “create container” se obtienen los datos,
las clases de entrenamiento y las palabras que formaran parte del

catalogo de palabras.

En este caso se aplican estos dos algoritmos aislados de la red
bayesiana, ya que el formato o procedimiento de tratamiento de datos

difieren con este ultimo algoritmo.

En el R-Project se encuentra la libreria €1071 que contiene algoritmos
clasificadores como SVM y Arbol de Regresiones

> models = train models (container, algorithms=c ("SVM", "TREE"))

Call:

svm.defaplt (¥ = container@rraining matrix, Vv = container@craining codes,
kernel = karnel, cost = gcost, croass = gcroas, probability = TRUE,
method = metheod)

Parameters:
S5VM-Type: C-classification
SVM-EKernel: radial
cost: 100
gamma: ©0.03225806

Humbher of Support Vectors: 10
STREE
node), split, n, deviance, ywval, (yprob)

* denotes terminal node

l) root 10 13.86 1 ( 0.5 Q0.5 )} *

Figure 32. Aplicando los algoritmos SVM y TREE

Aplicados ambos algoritmos se aplica a los comentarios de validacion
para realizar la clasificacion y determinar la confiabilidad de ambos

algoritmos.
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Script R

results = classify_models(container, models)

table(as.numeric(as.factor(tweets[11:15, 2])),
results[,"SVM_LABEL"])
table(as.numeric(as.factor(tweets[11:15, 21),

results[,"TREE_LABEL"])

recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets[11:15, 2])),
results[,"TREE_LABEL"))
recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets[11:15, 2])),
results[,"SVM_LABEL"])

Finalmente se obtienen las matrices de confusion para SVM y TREE,
se calcula la confiabilidad segun las clasificaciones, contrastados
contra los datos reales de validacion.

> table(a=.numeric(as.factor (tweets[11:15, 2])), resulcs[,"5VM LABEL"])

(g2.numeric(as.factor (tweers(11:15, 2])), resulcs[,"TREE LAREL"])

2 2
> recall accuracy(as.numeric(as,factor (tweets[11:15, 21)), results[,"TREE LABEL™])
[1] 0.6
> recall accuracy(as.numeric(as,.factor (vweets[11:15, 2]1)), results[,"SVM_LABEL"])
[1] 0.4
> |

Figure 33. Resultados de confiabilidad de SVM y TREE
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Evaluar los algoritmos de clasificacion seleccionados.

Para evaluar los algoritmos de clasificacion, se ha utilizado el

esquema de indicadores disefiado en el capitulo Il de la presente

investigacion.

Donde:
Indicador Medida o Formula Frecuencia
técnica
Exactitud Matriz de Por escenario de
confusion accuracy = rr TR prueba
TP+TN+FP+FN
TP=True Positive (Verdadero Positivo)
TN=True Negative (Verdadero Negativo)
FP=False Positive (Falso Positivo)
FN=False Negative (False Negativo)
Confiabilidad Promedio P=SUMATORIA(EP)/TEP Una sola vez
P=PROMEDIO aplicado al

EP=ESCENARIO DE PRUEBA
TEP=TOTAL ESCENARIO DE PRUEBA

promedio de todos

los escenarios

Rendimiento

Promedio

P=SUMATORIA(EP)/TEP
P=PROMEDIO

EP=ESCENARIO DE PRUEBA
TEP=TOTAL ESCENARIO DE PRUEBA

Una sola vez
aplicado al
promedio de todos

los escenarios

Protocolo de pruebas

El protocolo de pruebas se establece para validar los distintos

algoritmos a evaluar, en funcion a iteraciones o escenarios de prueba.
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Cada escenario es alimentado por un conjunto determinado de datos
y retorna los valores obtenidos de las métricas aplicadas.

Script final para el protocolo de pruebas

Script R
library(RTextTools)
library(e1071)
library(RPostgreSQL)
library(tm)
library(TwitteR)

#Script de cadena de conexién con base de datos, sirve para
tener en enlace donde se depositan los datos

con <- dbConnect(PostgreSQL(), user= "postgres",
password="postgres", dbname="dm_social",port=5433)

#Script para destruir la tablas escenarios de prueba
del<-dbGetQuery(con, "drop table escenario”);

del2<-dbGetQuery(con, "drop table rendimiento");

#PROTOCOLO DE DISENO
#DECLARA LOS TWEETS DE ENTRENAMIENTO

#DECLARA TWEETS DE ENTRENAMIENTO HISTORICO

POSITIVO
pos_tweets<- "select
c.idcomentario,c.detallecomentario,cl.nomclase from

public.comentario C join public.clase cl on
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c.idclase=cl.idclase = where c.idclase=1 order by
c.idcomentario limit 40 offset 0"

pos_tweets<-dbGetQuery(con, pos_tweets)

#DECLARA TWEETS DE ENTRENAMIENTO HISTORICO
NEGATIVO

neg_tweets<- "select
c.idcomentario,c.detallecomentario,cl.nomclase from
public.comentario C join public.clase cl on
c.idclase=cl.idclase = where c.idclase=2 order by
c.idcomentario limit 40 offset 0"
neg_tweets<-dbGetQuery(con, neg_tweets)

#DECLARA DESDE QUE TWEETS VA A RECORRER EL
WHILE PARA CADA ESCENARIO Y CUANTO CRECERA

i=0;
ini=40;

vin=(ini*2)

desfase=10;

iteraciones=5;

vi=(ini*2)+1
vi=(ini*2)+(desfase*2)

f<-matrix(1,0,8,byrow=T)

f<- as.data.frame(f)
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ri<-matrix(1,0,5,byrow=T)

ri<- as.data.frame(rl)

while(i<iteraciones){

i=i+1;
esc<-c(l:desfase)
idesc <-replace(esc,which(esc>0),i)

idesc <-as.data.frame(idesc)

#DECLARA TWEETS PARA VALIDAR LO
QUE EL MODELO APRENDIO DEL HISTORICO

pos_tweetsv<- paste("select
c.idcomentario,c.detallecomentario,cl.nomclase from
public.comentario C join public.clase cl on
c.idclase=cl.idclase = where c.idclase=1 order by

c.idcomentario limit ",desfase," offset ",ini,"",sep=

pos_tweetsv<-dbGetQuery(con, pos_tweetsv)

neg_tweetsv<- paste("select
c.idcomentario,c.detallecomentario,cl.nomclase from
public.comentario C join public.clase cl on
c.idclase=cl.idclase = where c.idclase=2 order by
c.idcomentario limit ",desfase," offset ",ini,"",sep="")

neg_tweetsv<-dbGetQuery(con, neg_tweetsv)

test_tweets <- rbind(pos_tweetsv,neg_tweetsv)

v<-test_tweets
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#SET FINAL DE ENTRENAMIENTO Y
VALIDACION

tweets2 <- rbind(pos_tweets, neg_tweets,
test_tweets)

colnames(tweets2)<-
c("idcomentario”,"detallecomentario”,"real")

tweets <- tweets2[2:3]

tweets2<-tweets2[vi:vf,]

ini=ini+10;

# CONSTRUIMOS EL DOCUMENTO CON
LOS TERMINOS
matrix= create_matrix(tweets|[,1],
language="spanish”,
removeStopwords=FALSE,
removeNumbers=TRUE,
stemWords=FALSE)

# ENTRENAMOS EL MODELO CON UN
CLASIFICADOR BAYESIANO

mat = as.matrix(matrix)

classifier = naiveBayes(mat[1:vin,],
as.factor(tweets[1:vin,2]),laplace=1)

class(classifier)

summary(classifier)

print(classifier)
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# PROBAR EL MODELO PARA VALIDACION
predicted = predict(classifier, mat[vi:vf,]);
predicted
predicted2 = predict(classifier,
mat[vi:vf,],type="raw"); predicted
nb<-as.data.frame(predicted)
colnames(nb)<-"nb_label"
predicted2<-as.data.frame(predicted2)
nb2<-cbind(nb,predicted?2)

mcl<-table(tweets|vi:vf, 2], predicted)

recall_accuracy(tweets|vi:vf, 2], predicted)

conf<-recall_accuracy(tweets|vi:vf, 2],
predicted)

tima<-

system.time(replicate(1,predict(classifier, mat[vi:vf,])))

# FORMATO DE ENTRENAMIENTO PARA
MACHINE LEARNING SVM

container = create_container(matrix,
as.numeric(as.factor(tweets[,2])),
trainSize=1:vin,

testSize=vi:vf,virgin=FALSE)

# ENTRENAMOS EL MODELO CON UN
CLASIFICADOR SVM
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models = train_models(container,
algorithms=c("SVM","TREE"))

timb<-
system.time(replicate(1,train_models(container,
algorithms=c("SVM"))))

time<-
system.time(replicate(1,train_models(container,
algorithms=c("TREE"))))

# PROBAR EL MODELO PARA VALIDACION

results = classify_models(container, models)

mc3<-table(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,

2])), results[,"SVM_LABEL"])

mc2<-table(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,

2])), results[,"TREE_LABEL"])

recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,
2])), results[,"TREE_LABEL"])

recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,
2])), results[,"SVM_LABEL"])

conf2<-
recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf, 2])),
results[,"TREE_LABEL"))

conf3<-
recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets[vi:vf, 2])),

results[,"SVM_LABEL"])
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recall_accuracy(tweets|vi:vf, 2], predicted)

recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,
2])), results[,"TREE_LABEL"])

recall_accuracy(as.numeric(as.factor(tweets|vi:vf,
2])), results[,"SVM_LABEL"])

analytics = create_analytics(container, results)
#summary(analytics)
#head(analytics@document_summary)
cas<-analytics@document_summary
cas<-cas[l1:4]

#analytics@ensemble_summar

mat2<-cbind(idesc,tweets2,nb,cas)

mat2$SVM_LABEL

mat2$SVM_LABEL<-
as.character(mat2$SVM_LABEL)

mat2$SVM_LABEL[mat2$SVM_LABEL =="1"]
<- "Negativo"

mat2$SVM_LABEL[mat2$SVM_LABEL == "2"]

<- "Positivo"

mat2$TREE_LABEL<-
as.character(mat2$TREE_LABEL)
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mat2$TREE_LABEL[mat2$TREE_LABEL ==
Illll] <_ llNegativoll
mat2$TREE_LABEL[mat2$TREE_LABEL ==

"2"] <- "Positivo"

colnames(mat2)<-
c("idescenario”,"idcomentario”,"detallecomentario”,"real","nb
_label","svm_label","svm_prob","tree_label","tree_prob")

mat2$real<- as.character(mat2$real)

mat2$real[mat2$real == "Positivo"] <- "1"

mat2$real[mat2%$real == "Negativo"] <- "2"

mat2$nb_label<- as.character(mat2$nb_label)

mat23$nb_label[mat2$nb_label == "Positivo"] <-
nq

mat2$nb_label[mat2$nb_label == "Negativo"]

mat2$svm_label[mat2$svm_label ==
"Positivo"] <- "1"

mat2$svm_label[mat2$svm_label ==
"Negativo"] <- "2"

mat2$tree_label[mat2$tree_label == "Positivo"]
<-"1"

mat2$tree label[mat2$tree label ==

"Negativo"] <- "2"

mat3<-mat2|[-3]
colnames(f)<-colnames(mat3)
f <-rbind(mat3,f)
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print("Reb Bayesiana")
print(conf)

print(mcl)

print("Arbol de Regresion”)
print(conf2)

print(mc2)

print("SVM")

print(conf3)

print(mc3)

print(tima)

print(mat2)

r <-rbind(tima,timb,timc)
colnames(rl)<-colnames(r)
rl <-rbind(r,rl)

}

ri<-rl[1:3]
a<-rownames(rl)
a<-as.data.frame(a)
ri<-cbind(a,rl)

colnames(rl)<-c("idescenario","user","system","elapsed")

dbWriteTable(con, "escenario”, f)

dbWriteTable(con, "rendimiento”, rl)
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La salida del cédigo expuesto es la siguiente:

idescenario idcomentario real nb lakel svm label svm prob tree label tree prob
5 211 1 1 1 0.78956000 1 1.0000000
5 213 1 1 1 0.78956000 1 1.0000000
5 214 1 1 1 0.7956000 1 1.0000000
5 226 1 1 1 0.58277589 1 0.6363636
5 229 1 1 1 0.7260832 1 1.0000000
5 231 1 1 1 0.7956000 1 1.0000000
5 232 1 1 1 0.78956000 1 1.0000000
5 233 1 1 1 0.78956000 1 1.0000000
5 234 1 1 1 0.658689599 1 0.8363636
5 235 1 1 2 0.5750814 1 0.6363636
5 258 2 1 2 0.8123749 2 0.9166667
5 277 2 1 2 0.7884392 2 0.91&a6667
5 299 2 1 1 0.89%94273 1 0.6363636
5 317 2 1 2 0.5968980 2 0.9166667
5 323 2 1 1 0.5515059 2 0.91&a6667
5 327 2 1 1 0.78956000 1 1.0000000
5 344 2 1 1 0.7445309 2 0.9166667
5 349 2 1 2 D.5663379 2 0.91&66667
5 350 2 1 1 0.5074247 2 0.9166667
5 359 2 1 2 0.5895969 2 0.9166667
4 189 1 1 1 0.74259302 2 0.91&a6667
4 190 1 1 1 0.8276831 1 0.6363636
4 191 1 1 1 0.66859115 1 1.0000000
4 192 1 1 2 0.58083086 2 0.7500000
4 194 1 1 1 0.2400760 2 0.9166667
4 196 1 1 2 0.6482421 1 0.6363636
4 202 1 1 1 0.5246644 2 0.91&a6667

Figure 34. Resultado de los escenarios de prueba luego de ejecucion —
entidad escenario

Esta matriz se almacena en la base de datos, se realiza la siguiente
consulta para obtener el formato visible al lector, que puede asi

comparar los resultados:

select idescenario,idcomentario,cl.nomclase as
real,c2.nomclase as nb_label,c3.nomclase as
svm_label,svm_prob,c4.nomclase as tree_label,tree_prob
from (

select idescenario,idcomentario,cast(real as int) as
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real,cast(nb_label as int) as nb_label,cast(svm_label as int) as
svm_label,cast(tree_label as int) as tree_label,svm_prob,tree_prob
from escenario) as q join clase cl on g.real=cl.idclase join clase c2
on nb_label=c2.idclase join clase ¢3 on svm_label=c3.idclase join

clase c4 on tree_label=c4.idclase

escenario rendimiento
row.names: text row.names: text
idescenario: floatd idescenario: text
idcomentario: intd user: oats
real: teut system: Jloatd
nb_label: t=ut elapsed: foatd
svm_label: text S o

svm_prab: floatd
tree_label: t=xt

tree_prab: floatd

L. o

Obteniendo

idescenario idcomentario| real nb_label svm_label svm_prob tree_label |tree_prob

double precision | integer character van character va character vi double precision character va double prec
] 211 Positiwvo Positivo Positiwo |0.795589853683685 Positivo 1
3 213 Positivo Positivo Positiwvo |0.7955999536836685 Positivo 1
3 214 Positivo Positivo Positiwvo | 0.795599953683685 Positivo 1
5 226 |Poaitivo Positivo |Positivo |0.582775855409765 Positivo 0.63636363
5 229 Positivo EBogitivo Pogitive | 0.726083154259692 Positivo 1
] 231 Positivo Positivo Positiwo |0.795589853683685 Positivo 1
3 232 Positivo Bositivo Positiwvo | 0.795599953683685 Positivo 1
3 233 Positivo Positivo Positiwvo |0.7955999536836685 Positivo 1
5 234 | Positivo Positivo |Positivo |0.658699891054614 Positivo 0.63636363
5 235 |Positivo Pogitive Hegative (0.575081424347144 Positiveo 0.63636363
5 258 |Negativo Pogitive HNegatiwve |0.812374911379339 Negativo 0.9166666¢
5 277 | Negativo Positivo Negativo 0.76643916893479 Negativo 0.9166666¢
5 299 | Negativo Positivo Positiwo | 0.2899427263545912 Positivo 0.6363636%
5 317 |Negativo Positivo Negatiwvo | 0.596899000603496 Negativo 0.9166666¢
5 323 |Negativo Positiveo Positiwvo | 0.551505881287387 Negativo 0.9166666¢
5 327 |Negativo Pogitive Pogitiwvo |0.795599953683685 Pozitivo 1
5 344 Negativo Positivo Positiwo |0.744530877031998 Negativo 0.9166666¢

Figure 35. Consolidad final entidad - escenario
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También en el algoritmo para la evaluacion de resultados, se introdujo

las funciones para extraccion de tiempo, teniendo como resultado:

idescenario user system elapsed
tima tima 20.17 0.00 21.27
timk timb 26.30 0.00 27.20
time time 32.59 0.14 33.78
Tima4d timad 22.21 0.00 22.69
timk4d timb4 26.56 0.00 27.258
timecd timed 33.21 0.19 34,60
tima3 tima3 21.91 0.00 22.17
timk3 timb3 26.39 0.00 26.90
time3 time3d 33.37 0.07 34,58
timal2 timaz 21.17 0.00 21.393
timb2 timb2 2&6.50 0.00 27.10
time2 time2 32.80 0.11 34.03
timal timal 21.&0 0.00 21.89
timkl timbl 26.55 0.00 27.65
timel timel 33.23 0.05 33.89

1

Figure 36. Resultado para dimension rendimiento

Lo que se procede a realizar es la validacion, aplicando el indicador de
exactitud, mediante la técnica de matriz de confusién, para cada

escenario:
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f)  Implementar una aplicacion para el analisis y visualizacion de

resultados.

Se ha disefiado un aplicativo que sirve como portal para utilizar el modelo
disefiado en R.

Modelo Probabilistico

Aplicacion

4 N\
Extraccion de data . " J
. Entrenamiento
social - q
L ) Catalogo de palabras y
p § nivel de influencia en
(e~ determinada clase
| J
Transformacion de p §
datos
. J .
}< Clasificador

Prepara nueva data
para entrenamiento

Figure 37. Modelo probabilistico y clasificador concluido en todas sus fases.

El aplicativo se ha construido utilizando herramientas de desarrollo web,
como lenguajes de programacion PHP version 5.4, HTML5, CSS3 y
JQUERY.

La base de datos es PostgreSQL, y es la misma que se utilizd para el
modelo en R.

Aplicando algo de metodologia agil basado en SCRUM, se obtiene la
siguiente historia de usuario.
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HISTORIA DE USUARIO: ANALIZAR HASHTAG

ACTOR: USUARIO

DESCRIPCION

01.- El usuario ingresa al portal web analitico

02.- El sistema muestra una interfaz para realizar la busqueda; solicitando al
usuario que ingrese el texto del hashtag.

03.- El usuario ingresa el texto y presiona el botén buscar.

04.- El sistema muestra una pagina al usuario indicando que se estarealizando la
blisqueday el analisis del texto ingresado (hashtag).

5.- EL sistema muestra los resultado en otra pagina, con una lista de lista de los

tweets analizados y su respectiva clasificacion.

OBSERVACION: NINGUNA

Home

———  Main Navigaton +——————< Home

Busqueda Resultados

o
v

Figure 38. Flujograma de la Aplicacion Web
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Dada la naturaleza del applicativo, que es una web pequefia no se
ha utilizado arquitectura o patrén especial de software, siendo

concebida como una app de arquitectura monolitica.

Figure 39. Arbol de directorio del aplicativo web
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diente a partir del

datos para cla ar 1a opinion, en

n una arquitectura de c

Figure 40. Cdadigo de la pagina index del aplicativo web
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RECOMENDACIONES
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VI.  CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones
A. El @mbito de aplicacién de los algoritmos clasificadores de
textos, se encuentra dado por el universo de datos que
genera los comentarios en redes sociales, especificamente la
red social Twitter utilizada en esta investigacién, aplicando el
analisis por topicos de interés con diversas categorias,
ejecutando un muestreo estratificado obteniendo unos 664

tweets aproximadamente.

B. Para la extraccion y tratamiento de tweets se ha optado por
una estrategia de respaldo mediante la generacién de una
base de datos que guarda los tweets consultados al APl de la
red social, divididos en un esquema de tdpicos, el cual
contiene una cantidad definida de tweets considerando la

fecha de consulta al APl y guardado en la base de datos.

C. Para seleccionar los algoritmos de clasificacion se ha optado
por elegir algoritmos que cumplan con una funcion binomial
(POSITIVO, NEGATIVO), asi mismo se ha considerado como

factor las ultimas investigaciones, determinando que los
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algoritmos a utilizar serian la RED BAYESIANA, MAQUINA
DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) y ARBOL DE

REGRESION (TREE).

D. Se ha construido un modelo clasificador a partir de un
esquema de entrenamiento, validacion y aplicacion, donde se
origina una base de datos de conocimiento, utilizando el
lenguaje R, se ha escrito el algoritmo, usando librerias de

clasificadores, para estructurar el modelo.

E. En el indicador exactitud, sometido a 05 escenarios de
prueba, se obtienen diversos resultados, esto implica, que la
naturaleza de los textos tratados, genera una distorsion o
ruido que los algoritmos deben tratar. En la mayoria de los
casos se observa una red bayesiana con baja exactitud,

mientras que SVM y TREE mantienen valores cercanos.

Esto se puede corroborar en el indicador de confiabilidad, que
analiza los datos de las 05 iteraciones o escenarios de
prueba, obteniendo en promedio que la red bayesiana
consigue un 51 % de confiabilidad, mientras que SVM un 70

% no muy alejado de un arbol de regresion con 74 %.
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Desde el punto de vista del rendimiento, se obtiene que el
arbol, genera mayor tiempo y consumo de recursos que la red

bayesianay el SVM.

6.2. Recomendaciones

El lenguaje de programacion utilizado en este estudio fue R
Proyect; sin embargo, existen otros lenguajes como Python,
que al igual que R, poseen librerias y algoritmos de clasificacion
para el tratamiento de datos; por lo que, se recomienda utilizar
este (u otro) lenguaje de programacion para comparar los datos

con los resultados de esta investigacion.
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ANEXOS N° 1

Para poder conectarse con el API de Twitter, es necesario darse de alta
como usuario en la misma; posteriormente se ingresa al Application
Management, plataforma que generara los keys y Access Tokens
necesarios para poder conectarse desde R Studio y obtener los tweets para

poblar la base de datos. Disponible en: https://apps.twitter.com/app/new.
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