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Introduccion

Hoy dia nuestra sociedad genera grandes cantidades de informacién que unido al
aumento de las capacidades de almacenamiento, han hecho que todo tipo de
organizaciones puedan disponer de una gran cantidad y variedad de datos
relativos a su actividad diaria. Esta informacion ofrece a la empresa una vision
perspectiva (qQué se esta haciendo y como se esta haciendo) y prospectiva (como
puede evolucionar la organizacion en un futuro a corto-medio plazo) y es por ello
por lo que tiene una funcion vital en el proceso de toma de decisiones.

Sin embargo gran cantidad de informacioén obtenida en las bases de datos no se
encuentra bien estructurada resultando dificil de explotar desde el punto de vista
estadistico por lo que para su utilizacién es necesario un proceso de tratamiento y
analisis exhaustivo de los datos alli recogidos que llamamos a menudo mineria de
datos.

La mineria de textos o text mining puede ser definido [1] como “la aplicacién de
algoritmos y métodos de los campos del aprendizaje automatico y la estadistica
sobre los textos con el objetivo de encontrar patrones Utiles”. Text mining es una
herramienta empirica que tiene la capacidad de identificar nueva informacion o
patrones significativos que no son evidentes a partir de una coleccion de
documentos [2] [3].

En principio se puede utilizar cualquiera de los métodos de clasificacion estandar
usado en data mining para la aplicacién en text mining, pero el conjunto de datos
proveniente de los documentos de textos necesita un tratamiento previo [4]. Para
aplicar text mining a grandes colecciones de documentos es necesario realizar un
pre-procesamiento de los documentos de textos y almacenar la informacién de
una forma estructurada [5].

Actualmente la mineria de textos puede ser aplicada en el 90% de las actividades
diarias que se realizan en internet, principalmente en redes sociales debido a que
no solo hay informacion presente sino que es posible la toma de decisiones
basadas en perspectivas, opiniones, comportamientos, y cierto tipo de patrones
estimados por el diferente uso al que cada red social puede tomar.

Parte de las aplicaciones potenciales de la mineria de textos estan basados en
modelos y algoritmos estadisticos, los volumenes de informacion que se exploran
para poder comenzar estudios y experimentos deberan mantener un conjunto de
caracteristicas y asi obtener un resultado admisible.

@movis BUAP 4
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La toma de decisiones, la exploracion de nuevos umbrales para la designacion de
nichos de mercado, la validez de opiniones en un medio social, la aceptacion
politica y respuestas que podran afirmar el éxito de una idea o negocio; son solo
una lista de las posibilidades que la mineria de textos ofrece, para este proyecto
se escribié una libreria escrita en python y algunas utilidades para obtener,
procesar, y mostrar resultados respecto a un analisis dado.

En el Capitulo 1, se puede observar la necesidad de implementar técnicas para la
extraccion de informacion, la importancia de la toma de decisiones y sus
respectivas medidas de alcance; en referencia al estudio de la informacién y los
valores que pueden ser mostrados para interpretar resultados respecto a la
aplicacion de la mineria de textos.

En el Capitulo 2, se estudiara todo el marco tebrico referente a las tecnologias
relacionadas con la mineria de textos y su alta importancia y relacion con el
estudio de la mineria de datos. Su objetivo es ofrecer un panorama general desde
el punto de vista tecnologico, el tipo de técnicas, algoritmos y modelos
estadisticos propuestos. También tomar en cuenta los conceptos fundamentales
que son requeridos para comenzar a codificar un programa de analisis de
informacion.

En el Capitulo 3, se describe el objetivo del proyecto y los requerimientos de
software para codificar el conjunto de programas que incluira la libreria de python.
Se incluiran algunas herramientas de soporte para extraer, manipular y presentar
diversos tipos de informacién. Posteriormente se ofrece una descripcion
suficientemente general de las herramientas utilizadas, con el fin de justificar su
eleccion y mostrar diferencias, aplicaciones, usos y soluciones establecidas de
acuerdo al tipo de plataforma, escenario y ambiente.

El Capitulo 4, cubre de manera general el proceso que se establecié para escribir
la libreria, sus procesos y analisis requeridos descritos en el Capitulo 3. Si bien el
proyecto se establece para demostrar la capacidad de analisis con software, es
importante decir que en primera instancia se debe conocer lo que la tecnologia de
desarrollo es capaz de hacer. En esta seccion se agregan los andlisis y pruebas
para conocer mejor las herramientas y su alcance respecto a un escenario dado.

Por dltimo, el Capitulo 5 describe globalmente el resultado que se obtuvo al
aplicar todos los elementos analizados en capitulos anteriores. Como prueba
principal del proyecto en mineria de textos se escribié una libreria en lenguaje
python para demostrar la utilidad del anélisis de informacion. Este capitulo es el
marco de referencia del objetivo alcanzado.

@movis BUAP 5
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Capitulo 1 La Extraccion de
Informacion

La mineria de datos se enfoca en el analisis de grandes bases de datos. Debido a
ello, sus métodos consideran solamente informacion estructurada, principalmente
numérica y booleana, y descuidan tipos de informacién textual. Como
consecuencia de esta situacidn, muchos logros de la mineria de datos parecen
tareas muy dificiles de realizar con datos no-estructurados o semi-estructurados.

Se define a la mineria de opinién o andlisis de sentimiento a la aplicacién del
procesamiento de lenguaje natural para identificar y extraer la informacion
subjetiva de un texto.

1.1 Extraccion de la Informacion

La idea detras de la mineria de opinién es determinar la actitud del autor de una o
mas acciones que pueda realizar, como una opinion que califique o determine si
algo puede ser bueno o malo respecto a un determinado tema. Esta actitud puede
ser si bien su propia evaluacién, o algun estado afectivo (estado emocional, de
animo o percepcion de la idea o contexto).

Los trabajos en este campo estan orientados a determinar la polaridad de un texto
subjetivo, esto es, decidir si un texto es positivo o negativo empleando para ello
diferentes métodos, desde la deteccion de adjetivos que conlleven una dimension
emocional a la clasificacidbn automética mediante el uso de textos previamente
descritos.

El primer factor para dar inicio a la mineria de textos es la recopilacion de
documentos relevantes. La principal tarea es limpiar las muestras y asegurar la
calidad de estas, debido a que se pueden encontrar diversos formatos entre los
documentos. Con la transformacion del texto a datos numéricos es posible que los
datos cambien de una codificacion clasica a data mining. Por lo que la
presentacion de los datos para data mining y text mining son solo diferentes en
una presentacion inicial. Existen muchas variantes de representacién de
documentos, la mayoria de los enfoques estan basados en dos enunciados: El
primero define a las palabras como atributos y los documentos como muestras, asi
se podra formar el conjunto de datos que permitird desarrollar los diferentes
métodos de aprendizaje.

@movis BUAP 6
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Las fuentes de conocimiento externas benefician en términos de magnitud a
muchos de los elementos que componen un sistema de text mining, entregando
limitaciones o informacién adicional sobre los conceptos que se encuentran a
través de la aplicacién de métodos de aprendizajes, asi como servir en la etapa de
validacion de los resultados [3].

Existen diversas aplicaciones para la mineria de textos, de las cuales destacan:

+ La Extraccion de informaciéon: El nimero de documentos y paginas
informativas es casi indeterminado en relacién a la magnitud que presenta
el crecimiento de la web. Es limitado el numero de los que pueden llegar a
ser parte de un analisis de mineria de datos; debido a la escasa estructura,
descripcion y alto indexado que presentan. En este caso, la mineria de
textos puede ser de gran utilidad, siendo parte de un conjunto de analisis
gue permiten la extraccion de informacion relevante de cantidades extensas
de textos, y que permite definir entidades y sus relaciones, revelando
informacion semantica significativa, la cual puede ser utilizada como
metadatos (es decir una descripcion de cierto tipo de informacion), que a su
vez, pueden ser agregados a contenidos web, y asi poder facilitar la
comprension de estos documentos. Para esto la objetividad de la Web
Semantica deberia ser utilizado a priori: dotar de significado explicito los
contenidos de la web.

- El Analisis de sentimientos o mineria de opiniones: Consiste en el analisis
de opiniones que generan usuarios en medios masivos de intercambio de
informacion como las redes sociales. Esto ayuda a revelar informacion
importante sobre un tema especifico apoyando, por ejemplo, a campos
como la inteligencia de negocios y jugando un papel importante en la toma
de decisiones de los consumidores. Asi si alguna marca requiere el
conocimiento de la posicion y valor de algun producto en especifico, la
empresa responsable podria identificar las opiniones y comentarios de los
consumidores en Twitter sobre el producto, definiendo las posibles
situaciones a las que se puede enfrentar , y con esto, la empresa puede
tomar decisiones sobre el rumbo que debe tomar su producto.

- La Clasificacion de documentos: Es especialmente util para facilitar la
recuperacion y navegacion de documentos. Clasificar es un factor de alta
importancia para el analisis de informacion debido a que los diversos
registros histéricos de proyectos, costos, nuevas incorporaciones en el
mercado y en general un conjunto de datos que permita una conclusion
respecto a una decision dada, en documentos, si se deseara obtener
informacion de las diferentes areas de desarrollo de los proyectos,
seguramente resultaria una labor sumamente complicada. Gracias al uso
de algoritmos de mineria de textos es posible agrupar los documentos,
obteniendo informacion descriptiva de cada grupo para facilitar la
comprension de cada uno de ellos.

@mnovis BUAP 7
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textos, o 2) Resumen

textos.

conocimiento.

Como se puede observar, algunas de estas aplicaciones se encuentran ligadas a
la web semantica, pues la mineria de textos puede apoyar en la anotacion
semantica de contenidos web, a través de la obtencion de informacién que se

La Elaboracion de resumenes: Su objetivo es obtener la descripcion
general de un conjunto de documentos pertenecientes a un tema en
especifico. De esta manera, los métodos de mineria de textos pueden ser
clasificados en dos categorias diferentes, 1) Resumen extractivo, es decir,
resumenes conformados por unidades de informacion extraidas de los
abstracto, donde la informacion sintetizada no
necesariamente esta formada por unidades de informacién contenida en los

La Extracciéon de conocimiento: A través de mineria de datos, es posible
realizar la representacién de informacion extraida a través de modelos de

menciona en un conjunto de textos.

- WebSO
R .
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o

semantica de las conexiones sociales

Figura 1.1 La evolucion de la Web.

Sin embargo, es importante mencionar que completar manualmente los objetivos
de la web semantica implicaria un gran esfuerzo, porque habria que enfrentar dos
mantener la costumbre que los generadores de
contenidos no doten de significado la informacidbn que agregan y por otro, la
anotaciones semanticas de los contenidos ya

factores, principalmente por

interminable tarea de incluir
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existentes. Esto si se pudiera lograr hara necesario una gran cantidad de recursos
en relacién al tiempo y memoria que emplearia ademas del robusto apoyo de
disciplinas como el procesamiento del lenguaje natural (PLN).

Por lo pronto, la mineria de textos seguira requiriendo el soporte en gran medida
del procesamiento del lenguaje natural para conseguir que la informacién
contenida en la web tenga significado y pueda ser de facil acceso aumentando su
empleo y utilidad.

De manera independiente, esta disciplina debera enfrentar algunos desafios como
los que se muestran a continuacion:

* Hacer uso del contexto en el cual se gener6 algun tipo de contenido en las
diferentes tareas de la mineria de textos. Es importante conocer datos que
definan una relaci6on directa; estos pueden describir y agregar
caracteristicas propias de la definicion de uno o varios elementos, solo asi
se permitira comprender el sentido de dicha informacién.

* Extender la busqueda y la obtencién simple de informacién; buscar la
extraccion de conocimiento, lo cual implicara la transformacion de la
informacion extraida en diferentes tareas del area, a un lenguaje formal que
sea legible para las maquinas y asi, lograr completamente el entendimiento,
por parte de las maquinas, de grandes cantidades de informacion que
carecen de la estructura y/o metadatos suficientes.

* La necesidad de analizar grandes volumenes de informacion. Integrar la
eficiencia de este proceso en cuestiones de tiempo implica definir
algoritmos paralelos que aprovechen de mejor manera la infraestructura y
recursos de coOmputo actual, en este punto es posible apoyarse de areas
como cloud computing.

El panorama que tiene la mineria de textos respecto a la necesidad de hacer
formal la busqueda e integracion de la informacion no seria posible sino existieran
procesos bien definidos y establecidos. Se estudié que una metodologia para
introducir un analisis de datos debera estar basada en procesos que la definen, de
esta forma las técnicas para implementar data mining no solamente involucran el
uso de algoritmos, calculos, determinaciones graficas y/o exposicion y
demostracion de datos, sino el hecho de hacer factible la mineria de textos de
modo homogénea.

Existen suficientes aplicaciones que hacen posible que algunas de las
propiedades de los sistemas mas robustos como: escalabilidad, disponibilidad,
interoperabilidad, entre otras; puedan mediante data y text mining implementar y
utilizar amplios procesos, que se utilizaran a lo largo de este proyecto como los
gue muestran a continuacion.

@mnouis BUAP 9
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1.2 El Proceso Knowledge Discovery in Databases KDD

Todo analisis de informacion requiere un conjunto de datos establecido, definido y
que cumpla caracteristicas para la precision de los célculos pertinentes; esto es
posible gracias a un conjunto de técnicas y procesos dedicados al pre-
procesamiento y procesamiento de la informacion. Al momento de asignar tareas
para la exploracion y asi poder involucrar un analisis de informacion es de vital
necesidad establecer un proceso en el cual la informacion deba ser interpretada.

El proceso KDD (Knowledge Discovery in Databases) [6] esta definido como el
“proceso no trivial de identificar patrones validos, nuevos, potencialmente
utiles y en ultima instancia comprensibles en los datos”. El término proceso
implica que KDD involucra una serie compleja de procedimientos y el término no
trivial implica que no se trata de calculos sencillos.

El proceso KDD es interactivo e iterativo, involucra numerosos pasos con muchas
decisiones que deben ser tomadas por el usuario:

* Seleccién: determina la creacion de un conjunto de datos objetivo,
seleccionando un conjunto de datos o centralizandolo en un subconjunto de
variables o0 un muestreo de los datos, sobre el cual el descubrimiento de
conocimiento sera realizado. En este punto las distintas fuentes de datos
pueden ser combinadas.

+  Pre-procesamiento: tiene por objetivo la depuracion de datos con el fin de
obtener datos consistentes. Las operaciones basicas incluyen eliminar la
entropia, es decir el posible ruido que esta incluido en el sistema si es
necesario ademas de estrategias para el manejo de los campos de datos
vacios.

+ Transformacién: consiste en el cambio que sufren los datos utilizando
principalmente la reducciéon de la dimensionalidad o métodos de
transformacion simple. Los datos son transformados en formas apropiadas
para la mineria de datos y/o se seleccionan los atributos mas utiles capaces
de representar estos datos dependiendo de la aplicacion propuesta.

+ Data Mining: es un proceso donde diversos métodos de inteligencia son
aplicados con el proposito de realizar una busqueda y extraccidon de
patrones de datos de interés en una forma particular de representacién, por
ejemplo: clasificacion o clustering (agrupamiento).

@mnouis BUAP 10
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+ Interpretacién/Evaluacion: consiste en la forma en la que los datos son
mostrados y asi determinar su interpretacion respecto al objetivo dado y de
los patrones encontrados. Se identifican los patrones realmente
interesantes basados en alguna medida de interés.

El proceso KDD debe ser precedido por el desarrollo de un entendimiento del
dominio de aplicacién es decir el area especifica donde se aplicara el proyecto de
mineria de datos y la correcta identificacion de las metas desde el punto de vista
del usuario final [7]. Una vez finalizado el proceso KDD, el conocimiento
descubierto puede ser usado directamente, incorporado a otros sistemas
para futuras acciones o simplemente documentado y reportado a las partes
interesadas [8].

KDD puede involucrar importantes iteraciones y contener bucles entre pares de
etapas La mayor parte del trabajo en el proceso KDD esta enfocado en la etapa
del data mining, aunque el resto de las etapas son igualmente importantes para la
exitosa aplicacion de KDD en la practica.

1.3 El Modelo de Proceso Cross Industry Standard Process for
Data Mining CRISP-DM

La interoperabilidad de las aplicaciones en la mineria de datos puede ser posible
debido a la alta formalidad de las operaciones. Este modelo esta basado en una
metodologia que proporciona una descripcion del ciclo de vida del proyecto de
mineria de datos. El modelo consiste en un ciclo de seis fases [9]:

+ Business Understanding (Comprension del ambito de aplicacion): enfoca la
comprension de los objetivos y requerimientos del proyecto desde una
perspectiva no técnica, para luego convertir este conocimiento de los datos
en la definicion de un problema de mineria de datos y en un plan preliminar
disenado para el alcance de los objetivos.

+ Data Understanding (Comprension de los datos): esta fase comienza con la
recopilacion inicial de datos y continta con las actividades que permiten
familiarizar los datos y poder verificar su calidad.

+ Data Preparation (Preparacibn de datos): trata de cubrir todas las
actividades necesarias para construir el conjunto de datos que sera
utilizado en las herramientas de modelado a partir de los datos puros
iniciales. Las tareas incluyen seleccion de atributos junto con limpieza,
integracion y formato de datos.

@nouis BUAP :
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+  Modeling (Modelado): Las técnicas de modelado son seleccionadas vy
aplicadas. Se realiza el disefio para la posterior evaluacion del modelo.

+ Evaluation (Evaluacion): Los resultados finales obtenidos del modelo son
evaluados y se revisa cada etapa del proceso realizado. Luego se compara
el modelo obtenido con los objetivos que inicialmente se plantearon

+  Deployment (Desarrollo): en esta fase el conocimiento obtenido es
organizado y presentado en el modo en el que el usuario final pueda usarlo.
Se establece una planificacién de la monitorizacion y del mantenimiento del
proceso, se generan los informes finales y se realiza la revision del
proyecto.

En la Figura 1.2 se muestra el proceso CRISP-DM, donde la secuencia de las
fases no es en un solo sentido, ya que el flujo entre fases diferentes es siempre
requerido. Las flechas indican las dependencias mas importantes y frecuentes
entre fases.

Business Data
understanding | understanding

Data
< preparation
Deployment Data v

Modeling

Evaluation

Figura 1.2 El proceso CRISP-DM
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CRISP-DM puede ser visto como una implementacion formal del proceso KDD,
guiando a los usuarios en la puesta en practica de data mining en sistemas reales
[10]. En la Tabla 1.1 se puede observar las relaciones de las etapas entre KDD vy
CRISP-DM, donde la etapa de comprension del ambito de aplicacién puede ser
identificada con el desarrollo del entendimiento del dominio de aplicacion, el
conocimiento previo relevante y las metas de los usuarios finales, mientras que la
etapa de desarrollo puede ser identificada con la consolidacién a través de la
incorporacion del conocimiento al sistema.

KDD CRISP-DM
Pre-KDD Comprensién del Ambito de Aplicacion
Seleccion

Comprension de los Datos
Pre-Procesamiento

Transformacién Preparacion de los Datos
Data Mining Modelado
Interpretaglon J Evaluacién
Evaluacion
Post-KDD Desarrollo

Tabla 1.1 Relaciones entre KDD y CRISP-DM

Conclusiones del Capitulo

Se muestran los principales factores para la extraccion de informacion ademas de
resaltar su importancia. Asi la exploracién en los diversos tipos de contenido y
recoleccion de informacién daran lugar a la aplicacion que el andlisis de
informacion va a tomar. En primera instancia, la formalidad para dar origen a un
andlisis de datos esta basado en los procesos de data mining que seran utilizados,
se observé que no depende de una serie de procedimientos previamente definidos
para obtener el alcance del analisis sino de una correcta designacion de un
landscape tecnoldgico para su desarrollo.

La importancia de la comprension de los procesos KDD y CRISP-DM son el punto
inicial para el analisis de datos que se propone en este proyecto. Lo fundamental
en este desarrollo no solo es la forma en la que se tienen que realizar las
actividades, sino las posibles decisiones que se deberan tomar al momento de
obtener resultados. Esta libreria ademas de involucrar a estos procesos y de la
parte experimental propuesta, estara inmersa hacia sistemas que muestran
informacion de diversas fuentes.
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Capitulo 2 Fundamentos de Mineria de
Textos

Esta investigacion esta fundamentada por una serie de conceptos que contemplan
el funcionamiento de las técnicas para implementar mineria de datos y textos. En
primera instancia es importante diferenciar su utilidad y al mismo tiempo
considerar en todo momento su relacién e importancia en el desarrollo de este
proyecto.

La idea principal de que cada uno de los conceptos sean definidos es el marco de
referencia y estudio necesarios al momento de escribir la libreria. Los conceptos si
bien ilustraran las situaciones e importancia de que sean implementados en
diferentes escenarios.

2.1 Mineria de Textos (Text mining)

La mineria de datos, conocida como el descubrimiento del conocimiento de los
datos, se puede definir como “la ciencia de extraer conocimiento util a partir de
robustos repositorios de datos”. De acuerdo a esto, la mineria de texto se refiere a
un proceso de descubrimiento de tal conocimiento cuando el origen de los datos
en cuestion es el texto.

Text mining es una herramienta empirica que tiene la capacidad de identificar
nueva informacion o patrones significativos que no son evidentes a partir de una
coleccién de documentos.

Estrictamente hablando, en lugar de areas especificas del conocimiento por si
mismos, la mineria de datos y la mineria de textos en general, deben ser
consideradas como campos interdisciplinarios orientados a la aplicacién. En el
caso particular de la mineria de texto, que se puede encontrar para estar
estrechamente relacionado con disciplinas tales como el procesamiento del
lenguaje natural, la linglistica computacional y la recuperacién de la informacion,
asi como para depender de las contribuciones importantes de las estadisticas, el
aprendizaje automatico y la inteligencia artificial [11]. Debido a su estrecha relacion
y dependencia de estas disciplinas afines, las definiciones precisas del ambito de
aplicacién de la mineria de texto y sus fronteras con estas otras disciplinas no
pueden ser facilmente representadas. En este sentido, el concepto de mineria de
texto sélo se muestra para una determinada técnica o aplicacién bajo el esfuerzo
de descubrir el conocimiento de una gran coleccion de datos textuales.
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2.1.2 Representacion de Documentos

La representacion de un documento de texto estad basada en las palabras, modelo
conocido como Vector Space Model o “bag of words”. Dada esta representacion
un documento es considerado simplemente como una coleccion de palabras que
ocurren al menos una vez. El orden de las palabras, la combinacidn en las cuales
ellas ocurren, la estructura gramatical, la puntuacion y el significado de las
palabras son todos ignorados.

Al conjunto de atributos tipicamente se le llama diccionario [3]. Existen dos
enfoques para desarrollar un diccionario: local y global. El enfoque de diccionario
local se puede utilizar cuando se conoce a priori las distintas categorias a las que
pueden pertenecer los documentos, elaborando para cada categoria un
diccionario distinto, solo con las palabras que aparecen en los documentos
clasificados en la categoria especifica. En el enfoque de diccionario global se
incluyen todas las palabras que ocurren al menos una vez en cualquiera de los
documentos. El primer enfoque logra que cada diccionario sea relativamente
pequefio pero tiene un alto costo en tiempo para su construccion.

De manera general, los documentos de texto tienen un gran numero de atributos y
la mayoria de ellos con una baja frecuencia. Con frecuencia circunstancial, se
desea trabajar con un diccionario mas pequefo y la informacién sobre la
frecuencia de ocurrencia de las palabras puede ser muy util para la reduccién del
diccionario ademas de poder mejorar el desempefo de prediccidn para algunos
métodos. Tanto las palabras mas frecuentes como las menos frecuentes podrian
ser descartadas.

Una vez determinado que el niumero final de atributos es N, se puede representar
los términos en el diccionario en algun orden arbitrario como t1,t2,....tN. Asi se
puede representar el i-ésimo documento como un conjunto ordenado de N valores:
(Xi1, Xi2, ... , XjN)- El conjunto de vectores que representan todos los documentos

en consideracion es llamado un Vector Space Model. En general, se puede decir
que el valor Xjj es una medida ponderada de la importancia del j-ésimo término tj
en el documento i [4].

Los elementos del vector son representados por un término (una palabra o un
grupo de palabras) de la coleccion de documentos, es decir, el tamafo del vector
esta definido por el niumero de palabras de la coleccion completa de documentos.

Vector Space Model analiza eficientemente grandes colecciones de documentos, a
pesar de su estructura simple y sin el uso de informacién semantica. Este modelo
fue introducido principalmente para information retrieval, pero actualmente es
aplicado extensamente en text mining[13].
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Existen varias formas de representar la importancia ponderada de un término
dentro de un documento: frecuencia, binaria y TF-IDF [12] [13].Una de las formas
mas comunes de calcular la importancia ponderada es contar el numero de
ocurrencia para cada término en un documento dado. Una representacion
binaria consiste en que el valor 1 indica que el término esta presente en el
documento, de lo contrario, el valor O indica la ausencia del término. Una forma
mas compleja de calcular la importancia ponderada es llamada TF-IDF(term
frequency-inverse document frequency), la cual combina la frecuencia de un
término con una medida de rareza del término en el conjunto completo de
documentos.

2.1.3. Tokenizacion

El primer paso para el manejo de texto es separar el stream de caracteres para
transformarlo a palabras o a tokens. El proceso de tokenizacion es altamente
dependiente del lenguaje sobre el cual se esta trabajando y las reglas especificas
de este, por lo que esta tarea resulta trivial para una persona familiarizada con la
estructura del lenguaje, mientras que para un programa computacional puede
convertirse ser altamente complejo [3].

Para identificar las distintas palabras (o tokens) es necesario primero definir los
delimitadores de los tokens, los que generalmente corresponden a los signos de
puntuacion y otros caracteres distintos a las letras del alfabeto [13]. Luego los
delimitadores de tokens se separan de las palabras y son reemplazados por un
espacio blanco simple [10]. De esta forma cada palabra queda separada por un
espacio blanco simple y facilita la tokenizacion.

2.1.4. Stopwords

Stop words es un método de filtraciobn que consiste en remover palabras
comunes que resultan indtiles para la caracterizaciéon de un documento [12].

El objetivo de utilizar una lista de stop words es remover palabras que inciden muy
poco 0 no contienen informacion atil, como articulos, pronombres, conjunciones,
preposiciones, etc. Las palabras que aparecen en la mayoria de los documentos
aportan poca informacién para distinguir los distintos tipos de documentos, asi
como las palabras que ocurren muy raramente es probable que no tengan una
relevancia estadistica y pueden ser removidas del diccionario [13].

El hecho de remover las palabras mediante stop words podra lograr una reduccion

significativa el tamano del diccionario, pero no existe una lista fija de stop words
que sea universalmente utilizada [12].
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2.1.5. Stemming

En cuanto el documento de texto ha sido separado en una secuencia de tokens, lo
que ahora se realizara es convertir cada token a una forma estandarizada,
proceso llamado stemming.

La aplicacion de stemming se basa en la observacion de que las palabras en los
documentos a menudo tienen muchas variantes morfoldgicas. Las palabras que
tienen una misma raiz linglistica pueden ser tratadas como una Unica palabra, la
cual entrega probablemente una mejorar descripcion del contenido del documento,
lo que podria no ocurrir si se utilizara cada palabra individualmente [12].

El objetivo de stemming es reconocer los conjuntos de palabras que pueden ser
tratadas como equivalentes. Frecuentemente no hay necesidad para mantener el
singular y plural de una misma palabra, asi como los verbos pueden ser
almacenados es su forma infinitiva. También se puede extender el concepto hacia
los sinbnimos.

Algunos de los efectos de la aplicacion de stemming es la reduccion del numero
total de atributos dentro del texto (o reduccion del tamano del diccionario [14]) vy el
incremento de la frecuencia de ocurrencia de algunos atributos [12].

En este caso especifico de stop words, no hay un algoritmo de stemming que sea
universal, donde el idioma es el principal factor. Por otro lado la aplicacion de
stemming debe ser implementada con precaucion para no eliminar palabras del
diccionario que puedan resultar relevantes, dado que no se considera la semantica
de las palabras [13].

2.2 Analisis de Sentimientos

Las opiniones son fundamentales para casi todas las actividades humanas,
porque son factores importantes de influencia en nuestros comportamientos.

El analisis de sentimientos (AS), también llamado mineria de opiniébn es un campo
de estudio que analiza las opiniones, sentimientos, evaluaciones, actitudes de las
personas hacia entidades como productos, servicios, organizaciones, individuos,
cuestiones, eventos, topicos y sus atributos. Dicha area tiene un amplio rango de
aplicaciones casi en todos los dominios, la industria es la mas interesada en la
proliferacion de aplicaciones comerciales, ademas sin mencionar que por primera
vez en la historia, se cuenta con una gran cantidad de informacién en los medios
de comunicacion social y la web en general, lo cual ha originado que el analisis de
sentimientos sea el centro de investigacion de los medios sociales. La
investigacién de AS no solo ha tenido un gran impacto en el procesamiento de
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Lenguaje Natural (NLP), si no también ha tenido un profundo impacto en las
ciencias de la administracion: ciencias politicas econdmicas y sociales.

El analisis de sentimientos se conoce también como clasificacion de sentimientos,
o clasificacion de sentimiento a nivel documento, ya que se considera todo el
documento como una unidad. El problema se define de la siguiente manera:

Dado un conjunto de documentos de texto de evaluacibn D que contienen
opiniones (0 sentimientos) acerca de objetos, se pretende extraer atributos vy
componentes de objetos que han sido comentados en cada documento den Dy
determinar si los comentarios son positivos, negativos o neutros

Consta de dos pasos: Identificacion y Clasificacion.

+ ldentificacion: Se identifican las partes con enunciados subjetivos en el
texto (opiniones).

+ Clasificacidn : Se realiza la clasificacion de las opiniones: Positiva, Neutra y
Negativa.

En la figura 2.1 se muestra el proceso del analisis de sentimientos que consta de 3
fases, la obtencion de las opiniones, la identificacion de subjetividad y la
clasificacion de las opiniones.

{ \ -~

Coleccion de Piginas Web — e \/—\P

- . Extraccion de +l;.\}xc_sioncx \/ Web
0. Coleccion — ——— R

Repositono de Expresiones

E.\ptcsmcq T —— =
| S rom  ativi +——
. ' \Idenuﬁgauon de Subjetividad ) [ Patrones de la expresion T
1. Identificacion frases ¥ con opinida - —
Extraccion de Caracteristicas 4 “k’,;;_b: =

J

- . COo-OCurrencia n-gramas ... .~/
todas hﬁcma:!msbcas e Gramas ...

2. Clasificacion | Clasificacion de Sentimientos

N J

-

Polanidad de Sentimiento

Figura 2.1 Arquitectura de Analisis de Sentimientos.
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Para este problema existen dos formulaciones basadas en los tipos de valores que
toma s, donde s es el conjunto de caracteristicas, si s toma valores categéricos
como positivo, negativo, entonces es un problema de clasificaciéon. Si s toma
valores numéricos o puntuaciones dentro de un rango, entonces es un problema
de regresion. [15]

Las opiniones y los sentimientos tienen una caracteristica importante a diferencia
de la informacion factual, son subjetivos, por lo que se necesita analizar las
opiniones de varias personas y no solo de una. El tamafo influye en la dificultad
de las opiniones, pues es un factor determinante para lograr una alta precision en
el andlisis de sentimiento. Por ejemplo las opiniones obtenidas de twitter que son
de a lo mas 140 caracteres, las hace opiniones mas centradas y mas enfocadas
con poca informacion irrelevante, siendo mas facil de analizarlas que por ejemplo,
una opinién en un foro en donde las personas interactian una con la otra y la
dimension de la opinion dependera del dominio del tema. Las opiniones sobre
productos y servicios son generalmente mas faciles de analizar. Discusiones
sociales y politicas son mucho mas dificiles debido a la complejidad del tema y el
sentimiento, expresiones, sarcasmo € ironia.

Los indicadores mas importantes de sentimientos, son las palabras que expresan
sentimiento, llamadas palabras de opinién (opinion words). Estas son palabras que
comunmente son usadas para expresar sentimientos positivos o negativos. Por
ejemplo, bueno, maravilloso y genial son palabras que expresan sentimiento
positivo, en cambio malo, pésimo y terrible son ejemplos de palabras que
expresan sentimiento negativo, a dichas palabras se les conoce comunmente
como lexicon de opiniones (sentiment lexicon o opinion lexicon). A pesar de que
las palabras y frases con sentimiento son muy importantes para el analisis de
sentimientos no son suficientes para obtener éxito, la tarea es mucho mas
compleja, es decir que el lexicon de opiniones es necesario pero no suficiente para
el AS. A continuacion se describen algunas situaciones que hacen de AS un
problema complejo.

+ ldentificacion: Se identifican las partes con enunciados subjetivos en el
texto (opiniones).

* Una palabra que expresa un sentimiento negativo o positivo puede tener
orientaciones opuestas, segun el contexto de la oracién. Por ejemplo
“sencillo” usualmente indica un sentimiento positivo como en la oracion “El
método es sencillo de entender”, y en otra oracidén como “El evento fue muy
sencillo para la ocasion” tiene un sentimiento negativo.

+ Una oracion que contiene una palabra considerada como expresion de
sentimiento, puede no expresar un sentimiento. Dicho fenbmeno ocurre en
oraciones interrogativas y condicionales. Por ejemplo, “;Qué automovil es
bueno?” y “Si encuentro un auto bueno, lo compraré.”, en donde ambas
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oraciones contienen la palabra “bueno’ y en ningun caso se expresa algun
sentimiento positivo o negativo. Sin embargo no todas las oraciones
interrogativas y condicionales expresan algun sentimiento, como en la
oracion “; Alguien sabe como reparar este error fatal?” y “Si buscas un auto
bueno, la opcidén es Hyundai.”

+  Oraciones Sarcasticas como “Que fantastico smartphone! Deja de funcionar
al instante”, estas oraciones no son muy comunes en opiniones de
productos o servicios, pero son muy comunes en discusiones politicas.

+ Existen oraciones que no contienen palabras que expresan algun
sentimiento, es decir oraciones objetivas que expresan informacién factual y
sin embargo son oraciones con sentimiento negativo o positivo. Un ejemplo
es “Este celular se descarga muy rapido” lo cual expresa una opinidon
negativa acerca del celular. Otra oracidon es “Después de probar el servicio,
encontramos muchas irregularidades”, que también es una opinion negativa
acerca del servicio.

+ Las opiniones spam han llegado a ser el mayor problema, ya que cualquier
persona tiene acceso a la web y es libre de expresar una opinion sin tener
la necesidad de identificarse, lo que ha originado consecuencias
indeseables, puesto que personas con identidades ocultas e intenciones
maliciosas y haciéndose pasar por publico en general realicen
publicaciones falsas para promover o bien desacreditar algun producto,
servicio, organizacién o individuos sin ser descubiertas sus verdaderas
intenciones. Dichos individuos son llamados escritores de falsas opiniones
(opinion spammers) [25].

2.2.1 Opinioén

Para definir el concepto de opinidn, se presenta un ejemplo:

Publicado por: John Smith Date:10-09-2011 “(1) Compré una camara Canon G12
hace seis meses. (2) Simplemente me encanta. (3) La calidad de las imagenes es
impresionante. (4) La duracion de la bateria es larga. (5) Sin embargo, mi esposa
piensa que es muy pesada para ella.”

La pregunta es: ;Qué extraer de la opinion?

Del ejemplo anterior podemos detectar que contiene frases con un sentimiento
positivo y negativo acerca de la camara G12. La oracion (2) expresa una opinion
positiva acerca de la camara, la oracion (3) expresa una opinion positiva de la
calidad de las imagenes, la oracion (4) expresa una opinién positiva de la duracién
de la bateria, y la expresion (5) es una opinidon negativa acerca del peso de la
camara.
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Una opinion consiste de dos componentes clave: un objeto g y un sentimiento s
del objeto. (g,s) En donde g puede ser una entidad o aspecto de la entidad acerca
de la opinidbn expresada y s es un sentimiento positivo, negativo, neutro o una
puntuacion que expresa la fuerza o intensidad del sentimiento. Positivo, negativo y
neutro son llamados sentimientos (u opiniones) orientaciones o polaridades. Por
ejemplo la oracion (3) podria descomponerse de la siguiente manera:

(Cannon-G12, Calidad-imagen)

Otro aspecto importante es que la opinion habla acerca de dos personas, quien
son llamadas fuentes de opinion (opinion sources) y emisor de la opinidon (opinion
holder). Y finalmente también la fecha es importante ya que frecuentemente se
quieren conocer las opiniones a lo largo del tiempo y como van cambiando.

A continuacién se da la definicién formal de opinidn:

Una opinidén es una cuadrupla

(g,8,h,t) (2.1)

Donde g es la opinidn, s es el sentimiento de la opinion, h es la persona que
expresa la opinion, y tes el tiempo o la fecha en que se expresa la opinién.

Una entidad e es un producto, servicio, tpico, persona, organizacion o evento. Se
describe con un par e: (T,W), donde T es una jerarquia de partes, subpartes, etc. Y
W es un conjunto de atributos de e.

Por ejemplo continuando con el ejemplo de la camara, un modelo de camara en
particular es una entidad y sus atributos son la calidad de la imagen, el tamafo,
peso y su conjunto de partes son el lente, visor y la bateria. La bateria a su vez
también tiene un conjunto de atributos, la vida de la bateria y el peso de la misma.
De lo anterior, puede concluirse que una entidad se define como una
descomposicion jerarquica de sus partes, donde la raiz es la entidad. Las
jerarquias de dos niveles se pueden simplificar utilizando términos llamados
aspectos o caracteristicas para denotar partes y atributos.

Después de la descomposicion antes mencionada se puede redefinir la opinion
como:

Una opinidén es una quintupla
(€558, 151) (2.2)
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Donde e; es el nombre de la entidad, ajj es un aspecto de e; ,sjik, es el
sentimiento en el aspecto ajjde la entidad ej, ,hk es el autor de la opinion, y t/es el
tiempo en el cual es expresada la opinion por hi. Es decir una opinion esta dada
por sjjk), que esta dada por un autor hy acerca de aspectos ajj de una entidad e;
en un tiempo ;.

Ahora se definira el concepto de modelo de entidad, un modelo de documentos de
opiniébn y el objetivo de la mineria, también nombrados aspectos basados en
mineria de opinion

Modelo de entidad

Una entidad ej es representada por un conjunto de aspectos, Aj ={aj1,aj2,...,ajn}
Cada aspecto ajj e Aj de la entidad puede ser expresado por algun conjunto finito
de expresiones de aspectos AE,'j ={ae,-j1,ae,'j2,...,ae,'jm}.

Por ejemplo.

Sean Aj ={acalidad - apeso:---acolor) 10s aspectos de una camara, donde camara
es una entidad.

2.2.2 Modelo de Documentos de Opinion

Un documento de opinién d, contiene opiniones sobre un conjunto de entidades
{eq,e9,. . . ,er} expresadas por un conjunto de autores de opinion {h1,h2,...,hp}. La

opinion de cada entidad ej expresa la entidad misma y su subconjunto de
aspectos.

Ahora bien el objetivo de la mineria de opinidn es:

Dada una coleccion de documentos de opinion D, descubrir las opiniones o
quintuplas (ej ajj,sjjkl, k. ty) en D.

Para la realizacion de este objetivo son necesarias las siguientes tareas:

. Extraccidon de entidades y agrupamiento

. Extraccion de aspectos y agrupamiento
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. Determinacién del autor de la opinion y el tiempo de la opinién.
+  Generacién de la quintupla

La dificultad de la mineria de opinidn, radica en que todas las tareas anteriores
son problematicas recientemente abordadas y por tanto no resueltas, ademas
también hay problematicas en la sintaxis usada puesto que una frase puede no
mencionar explicitamente algunas piezas que estan implicitas como pronombre,
convenciones y contexto.

Una vez definidos los conceptos importantes en AS, a continuacion se presentan
algunas caracteristicas utilizadas para la representacién de documentos en el AS.

2.3 Representaciones Textuales

Para realizar el trabajo presentado, 4 representaciones son de interés, N-gramas,
etiquetado POS, teoria de la valoracion y TF-IDF o bolsa de palabras.

2.3.1 N-gramas

Es una representacién tradicional en recuperacion de la informacién, que consiste
de palabras individuales (unigramas), o conjuntos de palabras (n-gramas), con sus
frecuencias asociadas. En algunos casos podemos representar mejor un concepto
mediante la union de n palabras que se encuentran adyacentes al término
principal, lo que se le conoce como n-gramas. La importancia de esta
representacion radica en que la posicidn de las palabras es considerada, puesto
que el significado de una palabra, no tiene sentido sin las palabras adyacentes
gue le acompanan en cualquier texto, por lo que la posicién de una palabra afecta
potencialmente en el sentido del significado de la oracion, es decir el sentimiento o
la subjetividad dentro de una unidad textual.

Para el trabajo realizado se utiliza n-gramas de tamafio n=2, es decir, bigramas.
Un bigrama o digrama, es un caso especial del n-grama, es un grupo de dos
letras, dos silabas, o dos palabras. Los bigramas son utilizados comunmente

como base para el simple analisis estadistico de texto. Se utilizan en uno de los
mas exitosos modelos de lenguaje para el reconocimiento de voz [16].

2.3.2. Partes de la Oracion (POS)

Del inglés “Part of the speech”. Es una técnica de representacion muy utilizada
esta basa en las reglas lingtisticas, donde las palabras y frases son categorizadas
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como sustantivos, verbos, adjetivos y adverbios. De acuerdo con Turney, son
caracteristicas gramaticales que tienen la capacidad de expresar subjetividad [17].
Existen investigaciones enfocadas principalmente en adjetivos y adverbios, como
en el trabajo reportado por Farah Benamara et al [18], en donde expone que las
expresiones de una opinion dependen principalmente de algunas palabras, por
ejemplo, la palabra "bueno’ es utilizada comunmente para una opinion positiva, y
la palabra "malo’, para algo negativo, dichas palabras son identificadas como
adjetivos en términos linguisticos.

En general los adjetivos son importantes indicadores en una opinidn, son
considerados caracteristicas especiales, sin embargo no significa que otras partes
de la oracion no contribuyan a la expresion de sentimientos. Existen trabajos en
donde los sustantivos, verbos, adverbios y sustantivos subjetivos también han
tenido buenos resultados [19].

2.3.3. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)

Es un esquema de ponderacion de términos comunmente utilizado para
representar documentos de texto como vectores, que se ajusta al modelo
denominado bolsa de palabras, donde cada documento es representado como
serie de palabras sin orden. Se trata de una medida estadistica de que tan
importante es una palabra para un documento en un corpus. Dicha técnica es
utilizada para hacer ranking u ordenaciones de los resultados de busqueda,
generacion de resumenes de texto, agrupaciéon y clasificacibn de documentos,
identificacién de la autoria de algun texto, recomendacién de documentos, etc.

Calculo del TF
Un término tj que aparece muchas veces en un documento dj es mas importante

que otro que aparece pocas.

(n;)  (ny)
. = N =
S )

i=1

(2,3)

Donde njj es el numero de veces que aparece el término tjen el documento djy

N . 7 7 .
El_zl es la sumatoria del numero de veces que aparece el término #j en todos los
documentos.
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Calculo del IDF

Un término tj que aparece en pocos documentos, discrimina mejor que uno que
aparece en muchos.

idf, = log N (2,4)
n.

J

Donde N es el numero total de documentos, y njes el numero de documentos que
contiene el término b

Representacion final del documento

Cada elemento queda representado como un vector de caracteristicas dj:

d. = (dﬂ,...,djn) (2,5)

J
donde, d,-jztf,-j*idf,-j

Es decir finalmente se seleccionan n términos con los valores mas altos en todos
los documentos.

2.3.4. Teoria de la Valoracién Utilizando Reglas Sintacticas

La teoria de la valoracién propuesta por Peter R.R White [20], se ocupa de los
recursos linglisticos por medio de los cuales las personas expresan alguna
opinién. Particularmente del lenguaje (expresiones linguisticas), la valoracion, la
actitud y la emocién del conjunto de recursos que explicitamente posicionan de
manera interpersonal las propuestas y proposiciones textuales. Es decir trabaja
con los significados de las palabras que hacen variar o modificar los términos del
compromiso del hablante en sus emisiones, es decir, que modifican lo que esta en
juego en la relacién interpersonal.

Dicha técnica fue implementada por Victor Morales en su trabajo [21], que
haciendo uso de un diccionario de aptitud, el cual contiene caracteristicas de la
teoria de la valoracion (juicio, apreciacion y afecto), utilizan sintagmas adverbiales
con el fin de que dichas reglas obtengan una valor mas preciso acerca del
significado de cada palabra. El objetivo es contabilizar los valores de positivo,
negativo, juicio, apreciacion y afecto, que estdn presentes en una opinion
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cualquiera, como si se tratase de una bolsa de palabras ponderada, sin embargo
las reglas sintacticas juegan un papel primordial en este proceso, ya que
dependiendo del tipo de regla, los valores pueden aumentar, disminuir, 0
intercambiarse, afectando de esa manera los valores finales asignados al
sentimiento de cada opinion.

2.4 Clasificacion

Para predecir la categoria de clase es necesario primero establecer el problema
de la clasificacion. Para ello es importante definir el concepto de aprendizaje
automatico:

Los algoritmos de aprendizaje automatico son métodos que dado un conjunto de
ejemplos de entrenamiento infieren un modelo de las categorias en las que se
agrupan los datos, de tal forma que se pueda asignar a nuevos ejemplos una o
mas categorias de manera automatica mediante analogia de patrones en dicho
modelo.

Las técnicas mas utilizadas para la determinacion de las clases, son los métodos
de clasificacion de documentos que llevan a cabo el aprendizaje supervisado, el
cual cuenta con una clase que contiene las etiquetas de las instancias, y también
las técnicas de aprendizaje no supervisado, 0 agrupamiento, que no cuentan con
informacion adicional a los datos, como es el caso de el aprendizaje supervisado,
la diferencia entre ambos se muestra en la tabla 2.2, en donde se puede observar,
que el aprendizaje supervisado realiza un proceso de entrenamiento y prueba, en
el cual existe una particiéon de los datos para cada proceso respectivamente, una
vez realizado el proceso de entrenamiento, el algoritmo se prueba y se obtiene un
resultado, el cual es comparado con la clase etiquetada, si es alcanzado el
resultado adecuado segun la métrica definida, entonces el proceso termina, si no
lo es, entonces se repite el proceso de entrenamiento, hasta obtener un resultado
satisfactorio. En el caso de el aprendizaje no supervisado, no se cuenta con
informacion adicional a los datos, Por lo que la condicién de paro en este caso,
sera hasta que las instancias estén suficientemente separadas y los grupos
formados sean diferenciables.

Para el analisis de sentimientos se utiliza la técnica de aprendizaje
supervisado.

El Analisis de sentimientos (AS), como ya se menciono, es usualmente formulado

como un problema de clasificacidbn de texto en el cual son consideradas dos
clases: positiva y negativa. Por lo general la clase neutra no es utilizada.
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Para esta tarea de clasificacion, se han aplicado métodos de aprendizaje
supervisado como Maquina de Soporte Vectorial (SVM), Naive Bayes (NB). El
primer trabajo realizado que tomo6 éste enfoque de clasificacion fue realizado en
[22], en el cual se clasificaron opiniones de peliculas considerando dos clases,
usando unigramas (bolsa de palabras) como caracteristicas y los dos
clasificadores antes mencionados.

Para la realizacion del analisis de sentimiento, primero se necesita representar los
textos de manera computacional para su andlisis. Para construir la representacion,
es importante considerar que las palabras relacionadas en cada texto a analizar
son las caracteristicas principales, y es aqui donde se presenta la primera
dificultad del problema, puesto que la clave para poder obtener resultados
satisfactorios en el Analisis de Sentimientos, es la ingenieria de seleccién del
conjunto de caracteristicas efectivas [23].

No Supervisado Supervisado
Seleccion del Método de Seleccion y Extraccion de
Agrupamiento Caracteristicas

Agrupamiento de Datos Seleccion de un Modelo de

Clasificacion
Deteccion de Desviaciones Entrenamiento / Prueba
Segmentacion Arboles de Decision
Reglas de Asociacion Induccion Neuronal
Patrones Secuenciales Regresion, Series temporales

Tabla 2.1 Tipos de aprendizaje

2.4.1 Combinacion de Clasificadores

La idea principal de un ensamble de clasificadores, es combinar un conjunto de
clasificadores para resolver una tarea en conjunto, en donde el objetivo principal
es combinar las salidas de los clasificadores base, para generar una salida en
donde sean considerados todos los clasificadores y dicha salida sea mejor que la
obtenida por cualquier clasificador base.
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Un ensamble de clasificadores es un grupo de clasificadores quienes
individualmente toman decisiones que son fusionadas de alguna manera, para
finalmente obtener una decision por consenso.

La seleccion de los clasificadores base se puede realizar de dos maneras: estatico
o dindmico. En el enfoque estatico, se aplica el mismo subconjunto de
clasificadores base que se seleccionan para todas las muestras de prueba, en el
enfoque dinamico la seleccibn se realiza para cada nueva instancia
individualmente.

Posterior a la obtencién de la coleccion de los clasificadores base, el siguiente
paso es combinar las salidas en orden de obtener una decisién final, en esta fase,
debe ser considerado principalmente el tipo de informacidén que se va a combinary
qué método de combinacion se va a aplicar.

Otro aspecto importante son las salidas de los clasificadores, diferentes métodos
de combinacion utilizan diferentes tipos de salidas de clasificadores base, por
ejemplo una etiqueta de clase o una distribucion de probabilidad. Un enfoque
alternativo es utilizar predicciones como un conjunto de atributos para formar una
funcidn de combinacidén en términos de meta-aprendizaje [24]. En afos pasados,
estudios experimentales realizados por la comunidad de machine learning,
mostraron que la combinacidn de las salidas de multiples clasificadores reducen la
generalizacion del error. Los métodos de ensamble son muy efectivos, debido
principalmente a que varios tipos de clasificadores tienen sesgos inductivos, y
provocan que la diversidad de los clasificadores utilizados reduzca el error de la
varianza, sin incrementar el error bias [25].

La combinacién de clasificadores y por lo tanto la creacién de ensamble de
clasificadores fue propuesto para mejorar los resultados obtenidos por los

clasificadores base. La llave para producir un ensamble exitoso, es elegir los
métodos de clasificacion apropiados y seleccionar los clasificadores base

indicados para el problema planteado.

2.5 Definicion de Clasificador

Un clasificador es una funcién

D:R —Q (2.6)
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En el “modelo canénico de un clasificador” [26], se consideran un conjunto de ¢
funciones discriminantes G = g1(x), ..., 9¢(X),

g :R" >R 2.7)

i=1,...,c

Cada uno produciendo un puntaje para la clase respectiva. Por lo general, x esta
etiquetado en la clase con la puntuacion mas alta. Esta eleccion de etiquetado se
denomina la regla de maxima afiliacion, la cual se describe a continuacion:

D(x)=w,. € Q> g.(x)=min_, {g,(x)} (2,8)

Donde w;j son las caracteristicas de cada instancia, Q2 es el dominio del conjunto
de caracteristicas. gjson las funciones discriminantes de cada clase o etiqueta. La

ecuacion 2.8, obtiene la clase de la funcion que minimiza su valor, es decir, la
instancia x se asignara a la clase que minimice el valor de gj. Los empates se

rompen al azar, es decir, x se asignan al azar a una de las clases.

2.6 Clasificadores Base

Una vez teniendo las representaciones del corpus podemos clasificar las
instancias, para lo cual es importante conocer la definicion de clasificacion.

La Clasificacion es la tarea de predecir una variable discreta “y” usando un
conjunto de caracteristicas xy, X2, ..., X5, como variables independientes. Para

realizar el entrena- miento del clasificador se necesita una funcion hipétesis h de
una coleccion de ejemplos de entrenamiento. Dicha coleccion tiene la forma (X,Y)
y usualmente se refiere a un conjunto de datos (dataset). Cada entrada del
conjunto de datos es una tupla (x,y), donde x es el conjunto de caracteristicas y y
es la clase o etiqueta la cual es una variable discreta con c posibles categorias.
Cuando los resultados posibles son restringidos a valores binarios,
yje+1,-1,viel,...,N.

En la figura 2.2 se muestra la particion del conjunto de datos en n particiones, que
son entrada del algoritmo de aprendizaje, el cual utiliza una funcion hipétesis para
realizar la clasificacion.
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Conjunto de 9

Datos Algoritmo de Aprendizaje

X1, X2, ..., Xp

X1, X2, ..., Xn

\L Funcién Hipbtesis

X1, X2, ..., Xn

X1, X2, ..., Xn

X1, X2, ..., Xp

RIS IKI I

y < h(x,....x,)

X1, X2, ..., Xn y

Figura 2.2 Particion de los datos y funcion hipétesis del algoritmo de aprendizaje.

Se utilizan 3 algoritmos de aprendizaje supervisado,Naive Bayes y Arboles de
Decision y Maquina de Soporte Vectorial. Cada uno de estos algoritmos se
describe brevemente a continuacion:

2.6.1 Naive Bayes

Es un clasificador probabilistico que aplica el Teorema de Bayes para estimar la
probabilidad posterior P(y | x) de la clase y dada la variable x

POINP() 2.9)
P(x) |

P(y|x) =

Naive Bayes esta centralizado en las probabilidades P(x | y) que se refieren a la
verosimilitud y representan la probabilidad de observar el valor x, dado el valor de
clase y. Debido a esto Naive Bayes es considerado un clasificador generativo.

De la ecuacién 2.9 se puede observar que el denominador P(x) es constante para
algun valor de y, por lo que no es necesario calcularlo en orden de tomar una
prediccion. Por lo tanto podemos usar la siguiente aproximacion:

P(y|x)P(y|x)P(y) (2.10)
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El valor P(y) se refiere a la probabilidad anterior y puede ser estimada
directamente por los datos. Sin embargo P(x | y) depende de la distribucidon
conjunta de x dado y. Y dado que x es una variable aleatoria multivariable, P(x /
y) €s muy costoso de estimar.

De acuerdo a la regla de la cadena, la distribucion conjunta de P(x | y) puede ser
expresada de la siguiente manera:

X, fsenesXys X)) (2.11)

P(x,,....%,|y) = P(x,|y)P(x, |)c1 )..P(x,

A manera de evitar la costosa estimacion de P(x | y), el clasificador considera una
fuerte suposicion, que todos los pares de caracteristicas x; y Xjson independientes

para cada evidencia de y dada. De esta manera se tiene P(x; | X;; y)=P(xj | y) para

algun par ij € [1,n]. Por lo tanto la funcién de verosimilitud puede ser representada
de acuerdo a la siguiente expresion:

P(x|y)= P(x,|y)P(x,|y)..P(x, |y) = ]__[P(xily) (2.12)

De esta manera las probabilidades P(x;/ y) pueden ser estimadas directamente de

los datos.

2.6.2 Arboles de Decision

Un arbol de decisibn describe un conjunto de reglas organizadas de forma
jerarquica, que implementan una estructura de decisiéon. Se compone de hojas y
nodos. Una hoja registra una respuesta (clase) y un nodo especifica algunas
condiciones de las pruebas que se llevaran a cabo en un valor unico, rasgo de una
instancia, con una rama y sub-arbol para cada posible resultado de la prueba.
Para un determinado vector, se toma una decision partiendo de la raiz de un arbol,
y se mueve a través del arbol determinado por el resultado de una prueba de
estado en cada nodo, hasta que se encuentra una hoja. El proceso de
construccion de un arbol de decision es una particidn recursiva de un conjunto de
entrenamiento.

A continuacion se mostraran algunas de sus caracteristicas
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. Si todos los objetos son distinguibles, entonces podemos construir un
clasificador arbol con error de re-sustitucion cero. Esto asi permite que el
arbol sea capaz de memorizar los datos de entrenamiento, para que
pequenas alteraciones pudieran conducir a un clasificador arbol
estructurado de manera diferente. La inestabilidad puede ser una ventaja
mas que un inconveniente cuando se consideran los conjuntos de
clasificadores

. Los clasificadores de arboles son intuitivos porque el proceso de decisidon
puede ser rastreado como una secuencia de decisiones simples.

. Para tal método son adecuadas las caracteristicas cuantitativas y
cualitativas, Con un pequefio numero de categorias son especialmente
utiles porque la decisibn puede ser facilmente diversificada. Para
caracteristicas cuantitativas, un punto de division tiene que ser encontrado
para transformar la funcion en datos categéricos. Los arboles de decision
no se basan en un concepto de distancia en el espacio de caracteristicas.
Son principalmente utiles cuando se tienen caracteristicas categéricas o
mixtas. Por esta razdn los arboles de decisibn se consideran como
métodos no métricos para la clasificacion.

2.6.3 Maquina de Soporte Vectorial SVM

Del inglés Support Vector Machine (SVM) es un clasificador binario discriminante,

dirigido a encontrar el hiperplano 6ptimo (WT +X+b) que separa los dos posibles

valores de la variable etiquetada y e&{+1,-1}, de acuerdo al espacio de
caracteristicas representado por x. El hiperplano éptimo es aquel que maximiza el
margen entre las instancias positivas y negativas en el conjunto de datos de
entrenamiento formado por N observaciones. La tarea de aprendizaje de una SVM
se formaliza con el siguiente problema de optimizacion:

S ST -
mwzbn5||w|| +C28i (2.13)

i=1

sujeto a yi(wal. +b)21-¢eVie{l,..,N}

€ 20,Vie{l,. ,N}
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El objetivo del problema se enfoca en dos aspectos, el primero, obtener el maximo
margen en el hiperplano y minimizar el errory " ; .El parametro C se refiere al

parametro suave de regularizacidn de margen y controla la sensibilidad de la SVM
para los posibles valores atipicos.

También es posible hacer que las SVM encuentren patrones no lineales, de
manera eficiente usando el kernel trick. Una funcion ¢(x) que realiza el mapeo del
espacio de caracteristicas x usando un espacio dimensional alto conocido como el

espacio de Hilbert, donde el producto punto q)(x)cp(xl) es conocido como la funcion
kernel K(x,x’). De esta manera, el hiperplano es calculado en un espacio de

dimensién alta wl ¢(x) + b. La formulacién dual de las SVM permite reemplazar
cada producto punto por una funcién kernel como se muestra en la siguiente
expresion:

N 1 N
mdx Y q, —EzaiajyiyjK(xi,xj) (2,14)
“ ia

i,j=1

. N
Sujeto a o; EO’VZE{I’“"N}’Z,-ZIOCJ,' =0

Donde los parametros aj i &{1,...,N} corresponde a los multiplicadores de

Lagrange del problema de optimizacion. Una vez que los parametros se
determinaron, es posible clasificar nuevas observaciones X de acuerdo a la

siguiente expresion.

N
sign(Y 0.y, K (x;,x,)+b) (2,15)

i=1

2.7 Ensamble de Clasificadores

Lo primero que se debera realizar para construir un ensamble de clasificadores
involucra el proceso de generacion de una coleccion de clasificadores base, un
enfoque es aplicar N-diferentes métodos de aprendizaje, con un solo conjunto de
datos de entrenamiento, para obtener N-diferentes modelos de clasificacion [27].
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Otro enfoque es crear N-diferentes particiones de los datos de entrenamiento y
emplear un solo algoritmo de aprendizaje con cada particion [28]. El principal
problema en este enfoque es la conversion del conjunto de datos originales en una
coleccion de diferentes conjuntos de datos de entrenamiento. En algunas técnicas,
el conjunto de datos original estad dividido en N subconjuntos seleccionados
aleatoriamente. Otros trabajos involucran la manipulacion de los datos de acuerdo
a la distribucion de los mismos.

Dado el potencial uso del ensamble de clasificadores, existen algunos factores
que deben ser diferenciados entre los varios métodos de ensamble. Los
principales factores se listan a continuacion:

. 1. Relacion inter-clasificadores. ;Como cada clasificador afecta a otros
clasificadores? Los métodos de ensamble pueden ser divididos en dos
principales tipos: secuenciales y concurrentes.

. 2. Método de combinacion. La estrategia de combinar los clasificadores
generados por un algoritmo de induccion. El combinador simple determina
la salida exclusiva- mente a partir de las salidas de los inductores
individuales.

. 3. Generador de diversidad. Con el objetivo de realizar un ensamble
eficiente, debe existir diversidad entre los clasificadores involucrados. La
diversidad puede ser obtenida a través de diferentes presentaciones de
entrada de datos, como en bagging, variaciones en el disefio de
aprendizaje, aplicando una sancion a las salidas para fomentar la
diversidad.

A continuacidn se describiran las técnicas mas populares de ensamble de
clasificadores.

2.7.1 Cascada

También conocida como generalizacion de cascada, es una arquitectura para
combinar clasificadores como se muestra en la figura 2.3, puede presentar n
niveles, sin embargo normalmente presenta dos niveles, en donde el nivel 1 es
entrenado con el conjunto de datos original, el nivel 2 con un conjunto de datos
aumentado, el cual contiene las caracteristicas del conjunto de datos original junto
con la salida del clasificador del nivel 1. La salida del clasificador del nivel 1 es un
vector que contiene la distribucion de probabilidad condicional (py,...,pc), donde ¢

es el numero de clases del conjunto de datos original, y pj es la estimacion de

probabilidad calculada por el clasificador del nivel 1, de que la instancia
pertenezca a la clase i.
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El entrenamiento del clasificador del nivel 2 es influenciado por el clasificador del
nivel anterior, debido a que considera su salida obtenida, derivando un esquema
global sobre entrenado. Sin embargo, en cascada se reduce este problema debido
a dos razones: en cada nivel se utiliza un clasificador de diferente naturaleza al
otro y ademas el clasificador del nivel 2 no se entrena Unicamente con la salida del
clasificador de nivel 1, sino que ademas tiene en cuenta las caracteristicas
originales.

Esta técnica combina dos clasificadores, seleccionando aquel clasificador que
obtenga un error bajo de bias, y otro con valor de varianza baja también, para
conseguir uno nuevo que tenga valores bajos en ambas medidas. En el trabajo
realizado en [29] se ocupa el clasificador con error de varianza baja en el nivel 1y
el clasificador con error de bias baja en el nivel 2, debido a que seleccionando
métodos con bajo bias en el nivel superior, es posible ajustarse areas de decision
mas complejas, teniendo en cuenta las superficies estables, trazadas por el
clasificador o los clasificadores de nivel inferior. En [29], se realiza una validacién
experimental utilizando 26 conjuntos de datos del repositorio de la universidad de
California, Irvine (University of California, Irvine UCI) [30], que da soporte a realizar
el ensamble de clasificadores de ésta manera.

En la figura 2.3, se muestra el proceso de Cascada a dos niveles, en donde el
clasificador del primer nivel (arbol), tiene como entrada los datos originales del
problema y el clasificador del segundo nivel (SVM), los datos de entrada son los
datos originales, pero también se agrega la salida del clasificador del primer nivel.

Prediccion Final
|

Figura 2.3 Estructura de Cascada de 2 niveles.
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2.7.2 Mayoria de Votos

Es un método simple de combinacion de clasificadores base, en el cual todos los
clasificadores incluidos proveen un voto a alguna de las clases, el método realiza
la sumatoria de dichos votos y la clase que recibe mas votos es seleccionada
como la decision final.

Este método es representado por la siguiente ecuacion:

T
X = wifw = arg(mciexZ 1(C.(x) = w)) (2,16)
we i1

I(Cl(x) _ W) _ {1 si C; (x)=w 2.17)

0 en otro caso

X es una instancia, 6 es el conjunto de etiquetas de clase, w es la clase asignada
para la instancia xy Cy,...,C7son los clasificadores base.

Este método a pesar de ser tan simple ha sido ampliamente utilizado en diferentes
areas, un ejemplo de ello se describe en [31] donde es utilizado junto con la
transformada de “Haar” para mejorar la efectividad de los sistemas de
autenticacion basados en reconocimiento de iris. Otro trabajo mas donde también
se utiliza el esquema de mayoria de votos se describe en [32], en el cual dicho
método se utiliza para detectar canales cubiertos maliciosamente dentro de una
red a través de un tunel DNS.

2.7.3 Ventanas

El método de Ventanas es una técnica general, que tiene por objetivo mejorar la
eficiencia de los métodos de aprendizaje o clasificadores utilizados, mediante la
identificacién de un subconjunto adecuado de instancias de entrenamiento. Dicho
método se lleva a cabo mediante el uso de un procedimiento de submuestreo.

El método funciona de la siguiente manera: Se selecciona un subconjunto
aleatorio de instancias para el entrenamiento de un clasificador (una ventana), el
resto de instancias son utilizadas para los datos de prueba, si la precision obtenida
del clasificador es insuficiente, las instancias de prueba clasificadas erroneamente
se eliminan de las instancias de prueba y se anaden al conjunto de instancias para
el entrenamiento en la siguiente iteracion.
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En 1993 [33] Quinlan propone dos formas diferentes de la formacién de una
ventana: en la primera, la ventana actual se extiende hasta un limite especificado.
En la segunda, se identifican varios casos clave en la ventana actual y el resto son
reemplaza- dos. Asi, el tamafo de la ventana se mantiene constante. El proceso
continla hasta que se obtiene una precision suficiente.

El método de ventanas también ha sido estudiado por Flrnkranz en 1997, [34] en
donde se muestra que para este tipo de algoritmo, se pueden presentar mejoras
significativas en la eficiencia, solo en dominios libres de ruido. En dicho trabajo se
propone un versibn de ventanas en donde se elimina de los datos de
entrenamiento todos los casos que han sido clasificados correctamente, y se
agregan todos los casos que han sido clasifica- dos erroneamente. La eliminacion
de instancias desde la ventana mantiene su pequefio tamano y por lo tanto
disminuye el tiempo de ejecucion.

En conclusion, en ambos casos el método de ventanas construye una secuencia
de clasificadores para obtener una muestra final. Es importante mencionar que
ventanas no combina clasificadores, su tarea radica en mejorar el resultado de un
clasificador.

Conclusiones del Capitulo

Hasta este momento se ha definido a la mineria de datos formalmente, partiendo
del concepto de la extraccidon de la informacidbn ademas de las técnicas de
clasificacion existentes, es muy importante denotar que desde la representacion
de los documentos hasta el proceso que debe ser involucrado para aplicar
funciones clasificadoras; se deberan tener en cuenta todo el tiempo en el que se
escribe la libreria las funciones fundamentales y sus algoritmos para representar
cada modulo.

Ademas de la formalidad para definir a los clasificadores, que son la parte principal
de escribir esta libreria, se hicieron notar las particularidades que en términos
computacionales como el tiempo de ejecucion y el costo de cada operacion; es
posible conocer lo limites de la misma.

Durante la redaccion de este capitulo se ha podido fundamentar y dejar claro que
para realizar un andlisis de datos, se deberan tomar en cuenta algunos pasos
intermedios que requieren uso de algunas tecnologias actuales; bases de datos, el
uso de archivos de diversos, algoritmos especiales. Si la idea principal es realizar
text mining se observaron diferentes y amplios conceptos que deben tomarse en
cuenta antes de escribir cualquier coédigo. Como resultado, esta libreria de python
sera capaz de analizar texto ya sea utilizando algunos modulos de algoritmos
especificos y en conjunto con una API dependiendo del servicio de informacién
gue sea requerido; ademas de mostrar la informacion en algun tipo de reporte.
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Capitulo 3 Objetivo del Proyecto y
Herramientas de Software

Para el desarrollo de este proyecto, no solo se pensé en la forma en la que se
escribiria la libreria; sino en los diferentes escenarios en donde seria util. La
principal motivacion de esto es destacar el buen uso de la informacion en especial
el texto que proviene de redes sociales. Se aplicaran algoritmos de diversas
utilidades y esta libreria sera escrita en python 2.7. La decisién del uso de esta
version de python fue hecha debido a la disposicidon de componentes de software
que pueden implementarse, algunas versiones superiores no cubren la
compatibilidad necesaria para el desarrollo de este proyecto, como la 2.3.

En principio la idea de este proyecto es la correcta extraccidon de informacion, es
decir los tipos de datos que podremos obtener de diversas fuentes al utilizar esta
libreria de python, el analisis de dicha informacion es importante y sera necesario
implementar herramientas de soporte en las cuales se puedan mostrar graficas,
reportes y algunos tipos de representacion de informacién textual especificos.

3.1 Objetivos del Proyecto

El objetivo principal de este proyecto fue desarrollar un conjunto de programas en
python que apliqguen las técnicas de text mining.en diversos escenarios, el
principal es aplicando mineria de opinibn en redes sociales, comenzando con
Twitter dada a su abstraccion y a su APl establecida. Estos programas
conformaran una libreria que hara referencia a algoritmos y técnicas de la mineria
de textos. Es decir existe un programa llamado por ejemplo: “Bag_of_words.py”
que es codigo en python que podra hacer una o mas soluciones al algoritmo de
bag of words, en general se plante6 que las principales técnicas del text mining
funcionen en esta libreria.

Un objetivo especifico hace referencia a utilizar python por su gran utilidad de
scripting, asi se escribi6 menos cédigo utilizando mddulos y referencias a alguna
API establecida. Este objetivo destaca en este proyecto, debido a qué la cantidad
de codigo no es la principal razdn de elaborar una libreria, sino el resultado y las
aplicaciones que esta tiene.

Otro objetivo importante es el uso de la informacion y su representacion, el uso de
herramientas que permitan elaborar reportes detallados de informaciéon mediante
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gréficas y visualizaciones de texto, asi el alcance de este proyecto se podria
potenciar.

Por lo tanto, el paso inicial fue elegir las herramientas de software necesarias para
que todo esto fuera posible, no s6lo en términos de desarrollo sino de mejor
solucion en términos de visualizacion. Para esto fue necesario limitar el alcance,
conocer las posibilidades del uso de cierto software y si era compatible con
diversas plataformas. En términos generales, las herramientas de software
utilizadas colaboran entre si.

3.2 Redes Sociales

Se podria definir a las redes sociales como estructuras sociales compuestas por
personas interconectadas entre si por relaciones de tipo diverso tales como
amistad, parentesco o intereses comunes.

Figura 3.1 Representacion de una red social.

Tal y como ocurre en la vida real, esta definicion de red social se puede trasladar a
Internet, surgiendo asi los SNS (Social Networking Service or Social Networking
Site), sitios web que ofrecen sus plataformas para construir nuevas relaciones
sociales entre personas que comparten intereses, actividades, ideas o incluso
relaciones personales o de parentesco.

Habitualmente en estos servicios cada persona posee un perfil con informacion
basica como fecha de nacimiento, foto principal del perfil o enlaces de interés,
junto con una serie de servicios adicionales variados entre los que destaca la
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mensajeria instantdnea a veces complementada con video para interactuar en
tiempo real y enriquecer la experiencia.

Las redes sociales se basan en una gran medida en la teoria conocida como seis
grados de separacion, propuesta inicialmente en 1930 por el escritor hangaro
Frigyes Karinthy, aunque no seria hasta el afo 1967 cuando el psicélogo
estadounidense Stanley Milgram probd la teoria mediante el experimento del
mundo pequenfo [35]. Asi, todos los habitantes del mundo estariamos conectados
entre nosotros con un maximo de seis personas como intermediarios en la
cadena. El concepto estd basado en la idea de que el nUmero de personas
conocidas en la cadena crece exponencialmente conforme el numero de
conexiones crece, dando por resultado que sélo se necesita un numero pequeno
de estas conexiones para formar una red que nos conecta a todos.

Los SNS (Social Networking Service or Social Networking Site) se pueden
clasificar en dos tipos:

. Generalistas, cuyo propésito es el de comunicar a sus miembros
permitiendo que estos compartan informacion de cualquier indole. Entre
ellas destacamos a las tres grandes redes sociales del momento:
Facebook, Twitter o Google+ que se encuentran presentes a nivel mundial,
si bien existen diversos servicios locales en cada pais con mayor 0 menos
éxito, siendo un caso especialmente relevante el de China, que a pesar de
ser la nacién con mas usuarios conectados a Internet del mundo [36], su
censura politica ha frenado la expansiébn de las grandes [37] [38],
proliferando sitios alternativos que copan las visitas de los internautas
chinos.

. De propésito especifico, cuando sus miembros comparten informacion
sobre una tematica concreta. Asi nos encontramos con sitios como Youtube
para publicar videos, Flickr, comunidad social formada por fotégrafos y
aficionados, LinkedIn, servicio con una orientacion profesional, para
establecer relaciones laborales o Badoo, sitio web para conocer gente
nueva.

3.2.1 Twitter

Se trata de un servicio de red social estadounidense creado en 2006 con la
intenciébn de facilitar el intercambio de mensajes de texto breves entre sus
miembros.

Considerado por muchos como un servicio de microblogging, su principal virtud
junto a la sencillez de uso y simplicidad, es la limitacibn de los mensajes o
actualizaciones que reciben el nombre de tweet (trino, gorjeo) a 140 caracteres, lo
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que ha supuesto que numerosos medios y autores describan esta herramienta
como los "SMS de Internet’[39].

Esta limitacion en la longitud de los mensajes lo hace ideal para intercambiar
contenido de forma rapida, el cual se almacena de manera persistente en los
servidores de Twitter, y tiene su explicacion en el origen de esta herramienta.

Twitter se comenz0 a fraguar en 2006 en el seno de una compania dedicada a los
podcast (archivos multimedia por suscripcidbn) como idea para comunicar a
pequenos grupos de personas partiendo del concepto de los SMS (Short Message
Service) en telefonia mévil [40]. A esta idea la llamaron twitr y tras un periodo de
pruebas interno, fue lanzada al publico el 15 Julio de 2006 [41].

Las relaciones entre los usuarios de Twitter puede ser de dos tipos: following y
follower, que podria traducirse como seguidor y seguido. En efecto, se denomina
following al conjunto de miembros a los que otro usuario sigue, suscribiéndose a
sus publicaciones. Del mismo modo, estos usuarios seguidos pasan ahora a
disponer de un nuevo seguidor o follower. Si dos usuarios se siguen mutuamente,
se podria considerar entonces que hay una relacidn mutua de “amistad”, similar a
la que se da en otras redes sociales [42].

Esto no tendria sentido sin el concepto de timeline o linea de tiempo que es el
lugar de la red social en el que aparecen los contenidos de los usuarios. Cada
miembro de la red dispone de una espacio personal o perfil en el que se muestran
sus mensajes ordenados cronolégicamente a modo de bitacora. Si el usuario ha
iniciado en la plataforma, visualizara ademas todos los mensajes de sus usuarios
favoritos, o personas a las que ha decidido seguit, si las hubiere.

Por si fuera poco, cada usuario puede compartir informacion de manera publica,
en la que el mundo entero incluso fuera de la red social, tiene acceso a las
publicaciones de un usuario o de forma privada, en el que sblo se otorgan
permisos para visualizar los mensajes a un conjunto reducido de miembros: sus
followers.

Para que los usuarios de Twitter interactian entre si, la red social pone a su
disposicion los siguientes mecanismos:

. Menciones. Es la forma en la que un usuario se dirige expresamente a otro
de manera publica para después mantener una conversacidon o para
notificar a este de algun contenido de interés. Siguen el formato @usuario
seguido de un texto o contenido multimedia.

. Mensajes privados. Otra manera de comunicacion entre usuarios, en esta
ocasion de manera privada, esto es, no visible por el resto de usuarios o el
publico en general.
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. #Hashtags. Son palabras o etiquetas que comienzan con un (#) y se
emplean para agrupar los mensajes que versan sobre un determinado
tema, para su posterior categorizacién. De esta forma se puede incluir un
#hashtag en cada tweet para después rastrear todos los mensajes que
contengan dicha etiqueta y descubrir lo que otros miembros opinan. Muy
empleado en eventos y en programas de television para interactuar con la
audiencia.

. Trending topics. Son las tendencias o temas de actualidad mas repetidos
en un determinado momento en Twitter, siendo clasificados a partir de los
hashtags. Estas tendencias se muestran en la pagina de inicio de cada
usuario pudiendo elegir el ambito geografico al que aplican: a todo el
mundo o bien a una localizacién concreta. Especialmente utilizados por la
prensay los medios de comunicacidén, a menudo son empleados para medir
la popularidad de un tema.

No hay duda de que el éxito de Twitter se debe en gran medida a la existencia de
una API (Application Programming Interface) gratuita con limitaciones que ha
posibilitado la creacidn de aplicaciones de terceros para conectarse a la red social
e interactuar con ella, y para extraer y analizar informacion de la misma, siendo
algunas de estas aplicaciones mas populares que el cliente oficial facilitado por la
propia empresa californiana.

Sin embargo, los ultimos cambios introducidos en las politicas de uso del API [43]
pretenden limitar el acceso a la plataforma y a la informacion que se obtiene de
ella, causando gran malestar en los desarrolladores que tendra n que adaptar sus
aplicaciones o cerrarlas por completo,haciendo incluso campana a favor de
abandonar Twitter por otras redes sociales con APl menos restrictivas

3.3 Eleccion de Herramientas de Software

Para la eleccion de estas herramientas, se tomdé en cuenta la capacidad de
computo requerida. Era necesario crear un bot para realizar pruebas al hacer
diversos posts en Twitter, con una computadora que funcionara como servidor fue
suficiente: Se eligid el servidor Dell PowerEdge sus caracteristicas esenciales
20GB de RAM e Intel Xeon a 3.10GHz, suficiente para elaborar tareas en
background.

Respecto a la compatibilidad de software, python funciona en todas las
plataformas. Para el desarrollo de la libreria se efectué con estos requerimientos
de software: Windows: Python v2.7.10 (Windows y Mac), Matlab v2014, MacOS:
CodeRunner v1.3, Xcode v6.4.
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3.3.1 Python

Python fue desarrollado por Guido van Rossum a finales de los afios 80, es uno de
los lenguajes de alto nivel mas populares para los programadores. Esta disefiado
para ser a la vez legible y accesible. Python puede crear un programa en menos
lineas de cddigo que C++ o Java, lo que proporciona programas entendibles, ya
sea que se trate de un pequefio o de un proyecto grande.

Python soporta el paradigma de orientacidbn a objetos, y los paradigmas de
programacion funcional, imperativo y de procedimiento, debido a su elegante
disefno y sintaxis simple. Por lo que es especialmente util en proyectos donde
intervienen mas de un programador.

. Entre sus caracteristicas, destacan:

+  Orientacion a objetos muy intuitiva.

. Modulable, incluyendo soporte de paquetes jerarquicos.

+  Gestion de errores basado en excepciones.

+  Soporte de meta clases, decoradores y tipado dinamico de los datos.

. Permite al desarrollador escribir sus programas de manera potente y
rapida.

+  Potente y extensa libreria estandar y gran cantidad de modulos de terceros
para casi cualquier tarea.

. Posibilidad de emplear mddulos escritos en diferentes lenguajes como C, C
++ 0 Java.

Python soporta multiples paradigmas de programacioén, como la programacion
orientada a objetos o la programacién funcional e imperativa. Igualmente cuenta
con una gestion de memoria automatica similar a la de otros lenguajes
interpretados como Ruby, Scheme, Perl o Tcl y se ofrece para multiples sistemas
operativos haciendo que un programa se comporte de la misma forma en varias
plataformas siempre que cuenten con el intérprete apropiado.

. CPython es la implementacion original que se ofrece en el sitio oficial de
Python. Escrita en C.

@mnouis BUAP 43



“PyText: Una libreria para la mineria de textos basada en Python”

. Jython, implementacion escrita en Java que permite importar cualquier
clase Java y compilar a bytecode de ese lenguaje.

. IronPython hace lo propio para .NET y Mono. Escrita en C#.

. PyPy, intérprete y compilador JIT escrito en Python, mas rapido y eficiente
que CPython.

Python estad administrado por la PSF, una organizacion sin animo de lucro
dedicada a la difusién de este lenguaje de programacion, gestionando el desarrollo
de nuevas versiones y la obtencion de financiacion. Python posee una licencia de
coédigo abierto, denominada Python Software Foundation License que es
compatible con la GNU GPL a partir de la version 2.1.1.

3.3.2 FreeLing

FreeLing es una libreria de codigo abierto para el procesamiento multilingte
automatico, que proporciona una amplia gama de servicios de analisis linguistico
para diversos idiomas. FreelLing ofrece a los desarrolladores de aplicaciones de
Procesamiento del Lenguaje Natural funciones de analisis y anotacion linguistica
de textos, con la consiguiente reduccién del coste de construccion de dichas
aplicaciones. FreelLing es personalizable y ampliable, y esta fuertemente orientado
a aplicaciones del mundo real en términos de velocidad y robustez.

Se pueden utilizar los recursos linglisticos por defecto (diccionarios, lexicones,
gramaticas, etc), ampliarlos, adaptarlos a dominios particulares, o dado que la
libreria es de cddigo abierto desarrollar otros nuevos para idiomas especificos o
necesidades especiales de las aplicaciones.

3.3.3 OpenNLP

Es un conjunto de herramientas basadas en aprendizaje maquina para el
procesado de textos en leguaje natural escritas en Java y mantenidas por la propia
Apache Software Foundation. Se podria decir que se trata de un conjunto de
proyectos de coOdigo abierto relacionados con el procesamiento del lenguaje
natural cuya funcién principal es estimular y facilitar la colaboracién de
investigadores y desarrolladores en este tipo de proyectos.

OpenNLP soporta la mayoria de las tareas de NLP entre las que se incluyen:

. Detector de oraciones.
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+  Segmentador de palabras o tokenizer.
*  Buscador de nombres y entidades.

. Etiquetado POS (Part of Speech).

*  Analizador sintactico.

Todavia en desarrollo, OpenNLP se ofrece de forma gratuita bajo una licencia de
tipo Apache version 2.0 que permite la libertad de usarlo para cualquier propésito
asi como distribuirlo o modificarlo sin necesidad de hacer publicas las
modificaciones aunque si se debe conservar un fichero con informacion sobre la
licencia original.

Esta disponible en paquetes pre-compilados para numerosos sistemas operativos
junto con el cédigo fuente de la aplicacion el cual se puede compilar mediante la
herramienta Apache Maven. Para ejecutar las aplicaciones es necesario contar al
menos con la version 5 del JRE (Java Runtime Environment).

3.3.4 LingPipe

LingPipe es una herramienta multipropdsito de procesado de texto mediante
técnicas de linguistica computacional. Escrita en Java, y por tanto multiplataforma,
puede ser ejecutada en sistemas que cuenten con esta maquina virtual, siendo
empleada para tareas como la busqueda de nombres de personas, organizaciones
o localizaciones, la clasificacion automatica en categorias de los resultados de
busqueda en Twitter o para sugerencias de correccion ortografica.

Este software se emplea en numerosos proyectos de investigacion en
universidades de todo el mundo, presenta una arquitectura que promete ser
eficiente, escalable, robusta y reutilizable, permite no sélo ejecutar aplicaciones de
terceros, sino también desarrollar las nuestras propias utilizando sus librerias.
Para ello provee los siguientes mecanismos:

. Soporte multi-idioma, multi-dominio, modelos multi-género.

. Entrenamiento con nuevos datos para nuevas tareas.

. Extensible mediante modelos: para cada idioma y corpus de
entrenamiento.
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. Analizador de sentimiento de dos dimensiones: de polaridad (negativo/
positivo) y subjetividad (objetivo/subjetivo).

. Detector de frases.
. Etiquetado POS (Part of Speech).

Acompafando al software, en la pagina web del fabricante se ofrecen dos libros
para iniciar al desarrollador al procesamiento del lenguaje natural con esta
herramienta, junto con otros tutoriales entre los que se incluyen la deteccién de
idioma o analisis de sentimiento.

Es un software comercial propiedad de la empresa Alias-i, Inc distribuido en varias
ediciones dependiendo de nuestro perfil: Royalty Free, Developer, Startup o
Enterprise Server, siendo la Royalty Free una version limitada sin soporte pero
gratuita. Esta licencia permite el uso de este software con fines de investigacion,
obligando a hacer publicos los datos procesados con LingPipe y limitando su uso
en produccion.

3.3.5 NLTK

NLTK responde a las siglas de Natural Language Toolkit. Se trata de un conjunto
de mddulos Python, datos linguisticos y documentacién para la investigacion y el
desarrollo de aplicaciones de analisis de textos mediante el NLP siendo muy
apropiado para investigadores, estudiantes, educadores, linglistas e incluso la
industria. Esta es la razobn por la que se emplea en numerosas universidades de
todo el mundo para la ensefianza aplicada del procesamiento del lenguaje natural.

Aunque el software se centra en conjuntos de datos en inglés es posible trabajar
con practicamente cualquier idioma, empleando los modelos de datos y los corpus
apropiados.
Para ello se proporcionan mas de 50 corpus, ofreciendo ademas la posibilidad de
crear y emplear nuevos modelos recopilados por los usuarios.
Entre las herramientas que proporciona NLTK se encuentran:

. Lectores de corpus.

+  Segmentador de palabras, oraciones y parrafos.

+  Lematizadores (analisis morfolégico).

. Constituyentes basicos o chunkers.
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«  Etiquetadores POS (Part of Speech).
*  Analizadores sintacticos.

. Arboles de decision,clasificadores de entropia maxima, Bayesiano
ingenuo(Naive Bayes).

. Estimadores: uniforme, maxima verosimilitud, Laplace, etc.
+  Soporte de WordNet.

NLTK esta desarrollado en Python, requiriendo el intérprete de Python en su
version 2.5 o superior, y se proporcionan versiones disponibles para Windows,
Mac OS X, y Linux. Junto al software se acompafia documentacion de gran
calidad incluyendo publicaciones como el libro de NLTK, tutoriales y wikis que se
complementan con un gran soporte de la comunidad a través de foros y listas de
distribucion.

Ademas cabe destacar que nos encontramos ante un software libre y gratuito
realizado por la comunidad habiendo adoptado una licencia Apache 2.0, por la que
se permite su libre utilizacién y modificacion sin la obligatoriedad de liberar dichos
cambios.

Por otra parte, la documentacion publicada se distribuye en los términos de la
licencia Creative Commons Attribution Noncommercial No-Derivative-Works 3.0 de
los EEUU mientras que los corpus incluidos poseen diferentes licencias, todas
ellas libres.

3.3.6 Tweepy

Se trata de un médulo escrito en Python para acceder e interactuar con la API de
Twitter, desarrollado por Joshua Roesslein y liberado a la comunidad a través de
GitHub mediante la licencia MIT

Tweepy es un envoltorio de la APl REST de Twitter que encapsula las peticiones
HTTP como funciones simples en Python de forma que el desarrollador no se
tiene que preocupar de lo que haya por debajo. Gracias a esta libreria es posible
utilizar las funcionalidades de Twitter en nuestra aplicacion, capturando los tweets
publicos que coincidan con los parametros especificados en cada experimento,
empleando para ello el llamado Streaming API

Durante el desarrollo del proyecto, Twitter ha efectuado numerosos cambios en su
API, desde la forma en la que se devolvian los resultados a la forma de autenticar
las llamadas
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3.3.7 OAuth

Uno de los cambios mas sonados llevados a cabo por Twitter, es el de la forma en
la que se autenticaban las llamadas a la API. Hasta Junio de 2013, estas llamadas
podian autenticarse o bien con el nombre de usuario y la contrasefia de cada
miembro de la red social transmitido de forma segura mediante HTTPS o bien
mediante OAuth, un protocolo abierto que permite una autorizacién segura para el
uso de un API sin necesidad de introducir la contrasefia.
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User to Consumer
Request includes
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Figura 3.2 Diagrama de Autorizacion OAuth.

Con este protocolo de autorizacion, los usuarios de Twitter deben otorgar su
consentimiento expreso a que las aplicaciones accedan a las funciones de su
cuenta. Dicho consentimiento es otorgado o denegado en la propia web de la red
social, a la que seran redirigidos durante la interaccion con cada una de estas
aplicaciones.

Cuando una aplicacion es autorizada, Twitter le entrega las claves (access token

key y access token secret) necesarias para realizar acciones en la red social en
nombre del usuario sin necesidad de pedir su contrasena.
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Este mecanismo de autorizacién tiene una gran ventaja para los usuarios, puesto
que asi evitan entregar la contrasefia de sus cuentas a las aplicaciones,
permitiendo también revocar el acceso otorgado previamente a cada aplicacion en
cualquier momento.

3.3.8 Wolfram Alpha

Es un buscador de respuestas desarrollado por la compania Wolfram Research.
Es un servicio en linea que responde a las preguntas directamente, mediante el
procesamiento de la respuesta extraida de una base de datos estructurados, en
lugar de proporcionar una lista de los documentos o paginas web que podrian
contener la respuesta, tal y como lo hace Google. Fue anunciado en marzo de
2009 por el fisico britanico Stephen Wolfram y esta en funcionamiento desde el 15
de mayo de 20009.

3.3.9 MySQL

En el modelo de datos relacional, los datos se almacenan en tablas diferentes
entre las cuales se establecen una serie de relaciones siendo el algebra relacional
el conjunto MySQL es un sistema de administracién de bases de datos relacional,
multihilo y multiusuario propiedad de la empresa MySQL AB, subsidiaria de Sun
Microsystems y absorbida por Oracle. A pesar de ello, el proyecto continua siendo
de cébdigo abierto aunque ha adoptado una doble licencia: GNU GPL con
versiones gratuitas para proyectos de software libre y no comerciales o una
licencia comercial para productos que redistribuyan MySQL y no hayan liberado su
propio codigo fuente.

Este motor de bases de datos forma parte de la arquitectura MAMP (Apache,
MySQL, PHP/Python/Perl) tan habitual en Internet, ofreciendo alto rendimiento,
flexibilidad y escalabilidad, y es usado por organizaciones del tamafo de Google,
Facebook, Wikipedia o Youtube.

Para poder realizar operaciones en bases de datos MySQL desde Python es

necesario el empleo de un conector llamado MySQLdb, también gratuito y de
codigo abierto empaquetado bajo el nombre python-mysqldb.

3.3.10 Javascript y jQuery

JavaScript, comunmente abreviado como JS es un lenguaje de programacion
interpretado, derivado del estandar ECMAScript, que se emplea principalmente
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como parte de un navegador web permitiendo interfaces de usuario mejoradas,
transmision asincrona de datos y paginas web dinamicas.

Este lenguaje que sigue una sintaxis y convenciones similares a la de Java, con el
que todavia hoy se le confunde, destaca por ser orientado a objetos y estar
basado en prototipos, por tener un tipado débil y por ser dinamico.

jQuery es una libreria de JavaScript que permite interactuar con los documentos
HTML, manipular el arbol DOM (Document Object Model), gestionar eventos,
animar elementos y aprovechar todas las posibilidades que ofrece AJAX de una
manera rapida y sencilla, siendo compatible con todos los navegadores y
soportando los ultimos estandares web aprobados por el W3C (World Wide Web
Consortium). Al igual que otras librerias, jQuery ofrece una serie de
funcionalidades basadas en JavaScript que de otra manera requeririan de mucho
mas codigo, es decir, con las funciones propias de esta biblioteca se logran
grandes resultados en menos tiempo y espacio.

Conclusiones del Capitulo

Este capitulo mostré las caracteristicas y los posibles alcances que tiene una
libreria, el concepto de redes sociales de manera general contribuy6 a establecer
el primer paso para implementar el software deseado. La alta compatibilidad y el
desarrollo en diversas plataformas y ambientes de desarrollo claramente facilitaron
la construccidén de este proyecto; ademas que puede estar presente casi en todas
las plataformas.

Algunas ventajas de la realizacion de este proyecto: No estd directamente
asociado a una red social, es decir funciona con una red social en especifico, pero
diversas herramientas otorgan el soporte para que funcione en otros ambientes;
es un hecho que diversos componentes de software se pueden integrar, utilizando
las debidas autorizaciones en términos de API.

Conocer todas estas caracteristicas y particularidades de software requeridos es
fundamenta, con esto ademas de dar inicio a la escritura del proyecto, se crean los
escenarios para realizar la experimentacion pertinente. A partir de este momento,
se prueba todo lo que se tiene que realizar para que las herramientas funcionen y
proporcionen resultados.
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Capitulo 4 Pruebas y Analisis de la
Libreria en Python

Una vez definidas las tecnologias necesarias, es decir la infraestructura, el
ambiente y los alcances en términos de plataformas. Ahora que los objetivos han
sido planteados de forma general y especifica, es necesario aplicar ciertas
pruebas y definir de un nivel superior lo que se ha hecho en esta libreria.

Primero se realizaron pruebas para conocer el comportamiento de redes sociales,
de datos extraidos de fuentes externas, de historicos y/o reportes que son
necesarios para mostrar informacién. Si bien la idea no es crear una suite de text
mining que sea capaz de proveer informacion de cualquier tipo dado un texto; en
realidad la idea es implementar a través de python, funciones y procedimientos
que trabajen en conjunto con otras plataformas y ambientes de desarrollo para
aplicar técnicas de mineria de textos. Aqui se proporciona la idea mas general del
comportamiento de la libreria, la documentacion necesaria de esta y todo su
alcance en términos de funcionamiento.

4.1 Instalaciéon y Configuraciéon de Python

La version requerida de Python es la 3.5, esta se descarga desde su sitio oficial:
https://www.python.org/downloads/ Una vez descargada, se debe evaluar que no
existan otras versiones instalas en el sistema operativo, debido a que los
componentes externos pueden presentar problemas de incompatibilidad si
encuentran o hacen referencia a una version diferente.

Para verificar nuestra instalacién, ya sea en Linux, Mac o Windows. Solo es
necesario escribir python en una terminal o linea de comandos. Es probable que
después de la instalacién esto sea posible debido a que el instalador de python
escribe las variables de entorno correspondientes que hacen referencia a la
version de python instalada.

Nota: en Mac OS python es nativo para la ejecucion de scripts de sistema
operativo. por lo que al escribir python en la linea de comandos iniciara, pero
siempre hay que verificar la version, en el caso que sea una diferente a la
instalada solo se tiene que buscar el perfil y crear un alias que haga referencia a la
version que se utiliza, en este caso es la 3.5.
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. O Library — Python — 132x32

2815, B89:33:12)
1 darwin

, "copyright", "credits" or "license" for more information.

5, 21:12:44)
1 darwin
license" for more information.

Figura 4.1 Versiones de Python instaladas.

Cada vez que se utilice python en la terminal de Mac, el alias python3 sera la
version 3.5.1 la que requiere este proyecto; y python sera la nativa de Mac 2.7.10.
Una vez instalado python, a continuacién se instalan los componentes y modulos
auxiliares.

En este proyecto se requieren 3: NLTK, Twython y Tweepy, estas herramientas
pueden ser instaladas mediante la linea de comandos utilizando el comando pip
de instalacion, si el sistema operativo fuera alguna version de Linux, con el
comando apt-get install se instalan los componentes deseados.

4.2 Comando which

En las instalaciones de nuevos componentes y mddulos de python es muy
importante conocer la version a la que se le instalara un componente, debido a
gue es un lenguaje de tipeado, los datos pueden hacer referencias a modulos
existentes y tener conflictos al ejecutarse. EI comando which <python_version>, o
alias de python; lista los filesystems de las instalaciones correspondientes.

Geekblitz-iMac:

Figura 4.2 Filesystems de python con el comando which.
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4.3 Médulos de Python para Text Mining

Algunas instrucciones requieren el comando pip o su alias de acuerdo a la version
de python a utilizar seguido del nombre del nombre componente. Para este
proyecto se instalaron 3, twython para realizar pruebas en twitter al mismo tiempo
que tweepy y NLTK para visualizar algunos algoritmos establecidos.

Comandos utilizados para la instalacién:

twython: sudo pip3 install twython //necesita permisos de root en Unix, pip3 es un
alias que hace referencia a la version 3.

requests-2.16.8 requests-oauthlib-8.6.1 twython-3

Figura 4.3 Instalacion de twython.

tweepy: pip install tweepy==3.3.0 //pip es un alias que hace referencia a la version
1, también es necesaria la version de tweepy que se va a instalar.

Last login: Thu Apr 7 17:19:31 on console
Geekblitz-iMac:~ alit pip insta

You are using pi ion 6.1.1, h ersion 8.1.1 is
You should cons ading via the ihstall --upgri
Collecting twe E

{ H\Tilrﬂ Hﬂuf lib-1.8. fﬂI .0z (16
. 110G 1416/
nstalling collected packages: requests, six, oauthlib,
install for oauthli
v installed oauthlib-1.8.3 requests-2.9.1 requ

Figura 4.4 Instalacion de tweepy.
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NLTK: sudo pip install -U nltk //necesita permisos de root en Unix, pip es un alias
que hace referencia a la version 1, esto también puede actualizar el componente
en el caso que haya uno existente.

Figura 4.5 Instalaciéon de NLTK

4.4 Requerimientos de Codigo

Antes de comenzar a escribir programas y realizar pruebas, es fundamental
considerar lo que puede tener esta libreria y todos sus componentes. También las
posibles definiciones que requiere. En la tabla 4.1 se muestran los componentes
de funcionamiento de la libreria.

Herramienta Tecnologia Requerida
FreelLing C++
OpenNLP Java
Lingpipe Java
NLTK Python
Twython Python
Tweepy Python

Tabla 4.1 Herramientas de para la libreria de text
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Las herramientas de Natural Language Processing (NLP) son fundamentales para
el desarrollo de software dedicado a la mineria de textos, en un principio tendria
que cubrir los algoritmos generales que denoten reglas y clasificadores. También
se implementaron una serie de programas que utilizan estas herramientas, en la
tabla 4.2 se muestran las opciones que ofrecen.

Herramientas NLP
Funcion
Freeling | OpenNLP | Lingpipe | NLTK
Segmentacién de
) 1 1 1 1
Oraciones
Segmentacion de
1 1 1 1
Palabras
Named Entity
" 1 1 1 1
Recognition
Etiquetado POS 1 1 1 1
Analisis Sintactico 0 0 1 1
Analisis
Morfologico 1 1 1 1
Lectores de 0 1 y 1
Corpus
Clasificadores 0 1 1 1
Estimadores 1 1 1 1
Desambiguacion 1 0 1 1
Sopo_rte multi- ] 1 1 1
idioma
Extensible 0 0 1 1

Tabla 4.2 Funciones que aportan las herramientas NLP.
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4.5 Modelo de Datos

Todos los sistemas que manipulen informacion, requieren de un modelo de datos,
el cual ayuda a los desarrolladores a permitir la escalabilidad de la aplicacién,
programa o sistema propuesto. Para definir un modelo de datos en la libreria,
primero se obtuvo una visualizacion general de lo que puede contener, en este
caso este modelo de datos es aplicable para realizar operaciones de text mining
en twitter.

Como la informacién esta bien definida de manera textual en twitter, resulta mucho
mas facil abstraer el posible contenido que obtendremos, se sabe bien que no solo
contenido textual esta presente en la red social, puesto que su evolucion ahora
permite trasmitir videos en tiempo real, imagenes en formato gif y tweets que
pueden ser de mas de 140 caracteres utilizando un sistema que los deposita en
url. Todas estas caracteristicas claramente no se pueden procesar con los
algoritmos tradicionales de mineria de textos, pero el texto que es requerido para
describir esta informacion si puede ser procesado.

"] hashtags v "] user_mentions v ] tweet_urs v

id INT(11) id INT(11) id INT(11)

hashtag VARCHAR(140) user_id DOUBLE url VARCHAR(255)

» tweet_id VARCHAR(50) screen_name VARCHAR(15) » tweet_id VARCHAR(50)

> » tweet_id VARCHAR(50) >
: : :
|
| X |
| | e |
| | |
| | |
| |
| % F
: ] tweet v "] twitter_user v
| created_at DATETIME created_at DATETIME
: id VARCHAR(50) id VARCHAR(50)
: in_reply_to_screen_name VARCHAR(15) lang VARCHAR(3)
] tweet_semantics v |l 4 vin_reply_to_status_id DOUBLE location VARCHAR(50)
tweet_id VARCHAR(50) in_reply_to_user_id DOUBLE name VARCHAR(50)
tweet_lang VARCHAR(2) retweet_count INT(10) profile_image_url_https VARCHAR(50)
tweet_structure LONGTEXT retweeted TINYINT(1) plm———= # screen_name VARCHAR(15)
tweet_category VARCHAR(10) source VARCHAR(50) friends_count VARCHAR(30)
tweet_subjectivity VARCHAR(3) T w o textLonGTEXT followers_count VARCHAR(30)
tweet_polarity VARCHAR(3) truncated VARCHAR(50) statuses_count VARCHAR(30)
tweet_sentiment_metrics VARCHAR(140) » user_id VARCHAR(50) listed_count VARCHAR(10)
status VARCHAR(4) json LONGTEXT url VARCHAR(200)
> | 4 >

Figura 4.6 Modelo de Datos para la libreria en Twitter
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4.6 Captura de Tweets

El procedimiento de captura de tweets se encarga de interactuar con el API de
Twitter empleando el Streaming API, que permite obtener publicaciones de esta
red social en tiempo real de acuerdo a unos términos de busqueda y a un tipo de
consulta a eleccion de los usuarios.

Tal y como se muestra en la figura 4.7, la obtencion de los mensajes se realiza a
través de un script que recibe algunos parametros y si estos son correctos se
realiza una autenticacion en Twitter y se procede a invocar la rutina de obtencion
de los mensajes teniendo en cuenta los limites definidos.

Es en esta rutina donde se realiza la deteccion de idioma antes de introducir los
mensajes en la base de datos, y también donde se realiza un seguimiento de la
métrica de TPS (Tweets Per Second) capturados en el experimento.

4.6.1 Deteccion del Idioma

Para el proceso de deteccion de idiomas se ha empleado el corpus de idiomas
[832] que nltk pone a nuestra disposicion, que contiene los trigramas mas
habituales en los principales idiomas.

Dependiendo del valor de n se puede decir que se forman unigramas, si n = 1,
bigramas si n = 2 o trigramas si n = 3. Esto significa que los trigramas son
asociaciones de 3 elementos, que en el caso del corpus de idiomas se efectian a
nivel de letras. Asi, dicho corpus consiste en un listado de secuencias de tres
letras junto con su frecuencia de aparicion en numerosos idiomas y sobre él se
opera

Asi, para la deteccion de idiomas se separa cada tweet en palabras y sobre éstas
se extraen los trigramas, que son comparados con los frigramas mas habituales
para los idiomas inglés y espafiol. Esto nos plantea un problema y es que con este
procedimiento lo que establece es una medida de parecido entre conjuntos de
trigramas pero no se obtiene el idioma del texto en cuestion.

Establecer esa correlacion con el resto de idiomas disponibles supone un aumento
de la tasa de error, al haber trigramas comunes al espafnol en idiomas como el
catalan o gallego amén de un aumento del tiempo de procesado.

Para solventar este handicap necesitamos emplear una deteccién de idioma
adicional la cual se lleva a cabo mediante la libreria Chromium CLD (Compact
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Language Detector), extraida del navegador de cédigo abierto Chromium y que
provee una interfaz Python para detectar el idioma de un texto.

Si tras este procesado los resultados coinciden, con mucha probabilidad nos
encontraremos ante un texto escrito en tal idioma. Si no coinciden y la libreria CLD
detecta un idioma distinto de espafol o inglés, el tweet se descarta.

La deteccion de idioma se realiza en tiempo de captura de tweets, que si bien
supone un coste algo mayor en cuanto a carga de procesado, nos evita realizar un
post-procesado vy filtrado de los tweets y garantiza que practicamente todos los
mensajes de nuestra base de datos cumplan el requisito de idioma.

En el caso de los nombres, a pesar de que NLTK anuncia soporte para la técnica
NER (Named-Entity Recognition), que pretende detectar y reconocer nombres de
entidades en textos a partir de un corpus etiquetado, parece que no es del todo
fiable, no habiendo sido posible emplear este mecanismo y recurriendo a un
fichero con un listado de nombres propios contra el que se efectia la
comprobacion.

4.6.2 Categorizacion

La clasificacibn mostrada en el estudio se habia llevado a cabo de forma
exclusivamente manual debido a la cantidad de divergencias que habia entre los
diferentes miembros del equipo a la hora de clasificar los mensajes, ya que, segun
el individuo, el mismo tweet podia pertenecer a diferentes categorias.

Se podria decir por tanto que la clasificacion en las categorias descritas en la
publicacion es algo subjetivo y por tanto muy dificil de automatizar.

Se han definido las reglas para que un tweet pertenezca a una determinada
categoria:

. Questions to followers: tweets que contengan alguna pregunta, excepto si
la cuestion esta al principio del mensaje y existe un texto a continuacion,
habitualmente una opinién, en cuyo caso la categoria serd Opinions/
Complaints.

. Location: mensajes enviados a través de clientes de servicios de
localizacion como Foursquare/Swarm.

. Information Sharing: tweets que contienen URLs ya sean con 0 sin
redireccion, imagenes o videos. Citas de autores. Retweets.

@mnouis BUAP 58



“PyText: Una libreria para la mineria de textos basada en Python”

. Self Promotion: URLs adjuntas a un mensaje cuyo dominio coincide con la
pagina web listada en perfil de usuario (si existe).

. Anecdote me: tweets en pasado cuyo sujeto es la primera persona del
singular (yo). Anecdote others: mensajes en pasado cuyo sujeto es la
tercera persona del singular o plural.(él, ella, ellos).

. Me now: tweets con verbo en gerundio cuyo sujeto es la primera persona
del singular (yo).

. Presence maintenance: mensajes que no tienen predicado.

. Random thoughts: tweets cuyo andlisis sintactico arroje sujeto y predicado
con una conjugacion diferente a las anteriormente descritas.

. Opinions/Complaints: todo aquello que no encaje en las categorias
anteriores. Las opiniones, junto con la comparticibn de informacion,
conforman la mayoria de los mensajes enviados a la red social Twitter, por
lo que un gran numero de mensajes perteneceran a esta categoria.

4.7 Implementaciones, PyText

PyText es el nombre de la libreria. A continuacibn se muestra una serie de
implementaciones en codigo de los mddulos que la forman, la idea y concepto
general de todo esto fue ilustrar todo el trabajo que se hizo durante este proyecto.
Hasta este punto se puede afirmar que se ha escrito una libreria funcional, dado a
que puede aplicar una técnica de text mining en una red social.

El cddigo que se presentd contiene 4 caracteres al final de cada ConsumerKey,
ConsumerSecret, AccessToken y AccessTokenSecret; esto para proteger la
informacion debido a que es un tipo de password, estos provistos por Twitter en su
seccion de desarrolladores.

4.7.1 PyText: tweet_streaming

# -*- coding: utf-8 -*- #Codificacibn que permite acentos

##  PyText tweet_streaming #Nombre del programa

## Created by Martin G. Morgado for MOVIS lab.#Author

## Copyright © 2016 geekblitz. All rights reserved. #No Piracy

#Twython wrapper de Twitter https://pypi.python.org/pypi/twython
#Twitter libraries https://dev.twitter.com/docs/twitter-libraries
#Importando el objeto twython

from twython import Twython
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import sys
#Definiendo las 4 cadenas creadas al utilizar OAuth
#Las keys se encuentran en los ajustes de la twitter app creada
ConsumerKey = "XXXXqJ9zzaDcEICzIBxDxXXXX"
ConsumerSecret = "XXXXbJkIiXCwcZVWLOIg5Ed1EeIqgQHYRAg2ZWE 761 PxIKu)XXXX"
AccessToken = "XXXX8316-TTJiiR41sWdGf7SFCRRulnwEIxVP92X2Gzh1QXXXX"
AccessTokenSecret = "XXXXrgh21TfuoBSjT4g9N5zYUd3XZ8 JR1IKAKeS rw)X XXX
#Instanciando el obj Twython dando acceso a la cadena token como
pardmetros
twitter = Twython(ConsumerKey,
ConsumerSecret,
AccessToken,
AccessTokenSecret)
#Hasta esta parte, todos los programas se definen de la misma forma.
#Elaborando la bUsqueda especificando texto query en el argumento keyword
q
print ("Escribe el término a buscar:")
#Escribe el término
#python 2.x raw_input() 3.x input()
result = twitter.search(q = (input(Q)) )
#Iterando en la lista de resultados e imprimir cada status (tweet)
for status in result["statuses"]:
#Escribir dirtecto al archivo
#sys.stdout=open("streaming.txt","w") //escribir en el archivo
print(status)
#Restringiendo el resultado navegando la estructura del JSON, obteniendo
solo "usuario" y "texto"
#for status in result["statuses"]:
#print("user: {0} text: {1}".format(status["user"]J["name"],
status[“text"]))

4.7.2 PyText: bag_of_words

#Abrir el archivo en la ruta actual

f = open('example_text.txt", "r')

#Imprimir archivo

#print ("\n", f.read(Q))

#Procesando el archivo utilizando NLTK
#enunciado = ("These techniques and processes discover and present
knowledge. ")

#Procesa el enunciado

#print (nltk.word_tokenize(enunciado))
#Procesa e imprime el resultado del archivo
print ( nltk.word_tokenize(f.read()) )
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4.7.3 PyText: followers_list

#0btener la lista de seguidores
print ("Obtener la lista de seguidores de @: \n")
followers = twitter.get_followers_list(screen_name= (input()) )
#Iterar la lista de followers
for follower in followers["users"]:
print(" {0} \n ".format(follower))

4.7.4 PyText: timelines

#0bteniendo nuestra timeline de twitter
timeline = twitter.get_home_timeline()
#Para obtener timeline de 25 tweets de un @usuario especifico

#t1 = twitter.get_user_timeline(screen_name = "geekblitz", count = 25)

#for tweet in tl:
# print(" User: {0} \n Created: {1} \n Text: {2}
".format(tweet["user"J["name"], tweet["created_at"], tweet["text"]))
#Iterando la timeline imprimiendo usuario y texto
for tweet in timeline:
print(" User: {0} \n Created: {1} \n Text: {2} "
.format(tweet["user"]["name"],
tweet["created_at"],
tweet[“text"]))

4.7.5 PyText: trending_topics

#Para obtener las tendencias locales requiere un ID utilizando WOEID
#WOEID utiliza Yahoo! Query Language (YQL) como si fuera SQL
#Ejemplo de query select * from geo.places where text="Mexico, MX"
result = twitter.get_place_trends(id = 23424900)
if result:
for trend in result[@].get("trends",[]):
print("{0} \n".format(trend["name"]))

4.7.6 PyText: user_search

print ("Escribe el término a buscar: ™)
search_results = twitter.search(g=Cinput()), count=20)
#print(search_results)

@mnovis BUAP

61



“PyText: Una libreria para la mineria de textos basada en Python”

try:
for tweet in search_results[ 1:
screenname = + tweet[ 1L 1
print(screenname)
except TwythonError as e:
print ( + e)

4.7.7 PyText: followers_text_list

print ( )
username = input()
followers = []
next_cursor = -1
while(next_cursor):
get_followers = twitter.get_followers_list(screen_name=username,
count=200, cursor=next_cursor)

for follower in get_followers[ 1:
followers.append(follower[ 7].encode( )
next_cursor = get_followers[ 1

print ( str(len(followers)), )

4.7.8 PyText: term_retweet

#La bUsqueda de twitter como variable, y hace RT

print ( D
search_results = twitter.search(g=input(), count=10)
try:
for tweet in search_results[ 1:
twitter.retweet(id = tweet[ D
except TwythonError as e:
print (e)

4.7.9 PyText: new_tweet
#Solicito y escribo lo que deseo publicar

print( D)
twitter.update_status(status=input())

4.7.10 PyText: followers_analysis

#Listas del Documento
names = []
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usernames = []
ids = []
locations = []
follower_count = []
#Escribe la fecha en formato Y-M-D en el nombre del documento
datestamp = datetime.datetime.now().strftime("%Y-%m-%d")
print ("Obtener la lista de seguidores de @: \n")
username = input(Q)
followers = []
next_cursor = -1
while(next_cursor):
get_followers = twitter.get_followers_list(screen_name=username,
count=250, cursor=next_cursor)
for follower in get_followers["users"]:
#Agregando detalles a la lista de usuarios
names .append(follower["name"].encode("utf-8"))
usernames.append(follower["screen_name"].encode("utf-8"))
ids.append(follower["id"])
locations.append(follower["location"].encode("utf-8"))
follower_count.append(follower["followers_count™])
next_cursor = get_followers["next_cursor"]
#Definiendo el tipo de archivo .csv comma-separated values
open_csv = open(Cusername+"-"+datestamp+".csv","wb")
#Escritura al archivo
followers_csv = csv.writer(open_csv)
#Creando titulo de fila
names.insert(@, "@%s tiene %s seguidores (%s)" % (str(username),
str(len(followers)), str(datestamp)))

usernames.insert(@, "")
ids.insert(@, "")
locations.insert(@, ")
follower_count.insert(@, "")

#Nombrando cada columna con su propio titulo
names.insert(1l, "\nNombre\n™)
usernames.insert(l, "\nUsername (@)\n")
ids.insert(l, "\nUser ID\n")
locations.insert(1l, "\nUbicacion\n")
follower_count.insert(l, "\n# de sus Seguidores\n™)
#Haciendo un merge de nuestras listas
rows = zip(names, usernames, ids, locations, follower_count)
#Escribiendo las filas una por una en el documento
for row in rows:

followers_csv.writerow(row)
#Guardar y cerrar el documento
open_csv.close()
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4.7.11 PyText: naive_bayes

def bagOfWords(tweets) :

wordsList = []

for (words, sentiment) in tweets:

wordsList.extend(words)

return wordsList
def wordFeatures(wordList) :

wordList = nltk.FregDist(wordList)

wordFeatures = wordList.keys()

return wordFeatures
def getFeatures(doc) :

docWords = set(doc)

feat = {}

for word in wordFeatures:

feat['contains(%s)" % word] = (word in docWords)

return feat
#Utilizando 2 conjuntos de tweets, positivos y negativos
positiveTweets = [('@stellargirl I loooooooovvvvvveee my KindleZ. Not
that the DX is cool, but the 2 is fantastic in its own right.',
"positive'),
negativeTweets = [('70bama Administration Must Stop Bonuses to AILG Ponzi

Schemers ... http://bit.1ly/2CUIg', 'negative'),
('started to think that Citi is in really deep s&amp;At. Are they gonna
survive the turmoil or are they gonna be the next AIG?', 'negative')]

#Creando el corpus con el conjunto de ambos tipos de tweets exluyendo
palabras de 3 caracteres o menos
corpusOfTweets = []
for (words, sentiment) in positiveTweets + negativeTweets:
wordsFiltered = [e.lower() for e in nltk.word_tokenize(words) if
len(e) >= 3]
corpusOfTweets.append((wordsFiltered, sentiment))
#Obteniendo todos los features de las palabras
wordFeatures = wordFeatures(bag0fWords(corpusOfTweets))
#0bteniendo el training set
training = nltk.classify.apply_features(getFeatures, corpusOfTweets)
#Entrenando el algoritmo Naive Bayes
classifier = nltk.NaiveBayes(Classifier.train(training)
#Imprimiendo las palabras mds frecuentes o informativas utilizadas por
este clasificador
print (classifier.show_most_informative_features(30))
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4.7.12 PyText: sentiment_analysis

#Realizando la blUsqueda

print ( )]
result = twitter.search( q = Cinput(Q)) )

#Iterando en la lista de resultados e imprimir cada sentimiento por tweet
for status in result[ 1:

print(

.format(status[ 1,

classifier.classify(extract_features

(status[ 1.sp1it(O))D))

Conclusiones del Capitulo

A este momento, todas las expectativas que estaban creadas para escribir la
libreria se cumplieron. La complejidad de abstraccion pudo disminuirse gracias a
la existencia del modelo de datos definido. Las pruebas para verificar la ejecucion
se evaluaron en el siguiente capitulo en dénde también se mostraran
representaciones de datos que se pueden obtener de diversas herramientas.

El marco tedrico fundamentd eficientemente la algoritmia y modelos matematicos
necesarios para la escritura de la libreria, el naive_bayes y sentiment_analysis que
definen toda esta libreria estan formalmente descritos.

Fueron suficientes horas de trabajo invertidas en la construccion de esta libreria,
no solo se escribié codigo, hubo una eleccion de formulas, diagramas y modelos a
seguir para definir este conjunto de programas.

Como se observo, la API de twitter es muy diversa y permite hasta ahora obtener
mucha informacion, para los escenarios que se muestran en el ultimo capitulo,
estas herramientas de software en conjunto con la libreria se complementan para
entregar un resultado diverso, muy bien informado y sobre todo que reporte cada
escenario de acuerdo a su objetivo.
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Capitulo 5 Desarrollo de PyText y el
Text Reporting

En esta etapa del proyecto existen diversas formas de representar la informacion
obtenida, es necesario diferenciar el usuario o el conjunto de usuarios que deseen
aplicar un método de mineria de textos para ajustar los parametros y reportes a
sus necesidades. No todos los usuarios buscan las mismas respuestas aun
partiendo con la misma informacion, este es el caso mas trivial respecto a la
ambigledad en la web y serd mostrado faciimente.

En resumen, todo lo antes mencionado en los capitulos anteriores hasta este
punto tendra sentido y razéon de ser. La libreria se ejecutara, algunas capturas de
pantalla con la informacidn mas relevante dado a que hay suficientes
combinaciones con los diversos problemas aplicables.

5.1 PyText: twitter_bot

Existe la necesidad de automatizar el flujo de creacion de la informacién, en
términos estrictos; la creacion de contenido en una red social. Los términos, frases
e interacciones que un usuario sufra en una red social es responsabilidad de lo
gue opina, comenta y hace parte de su forma de expresion.

Muchas de las ideas de la automatizacion de posts en redes sociales, se ve
afectada por técnicas de marketing, branding, que por razones monetarias y/o de
posicionamiento son necesarias y totalmente aplicables.

Parte importante de PyText como libreria, era tener un bot que posteara algunas
frases cada n-segundos es decir cierto tiempo establecido por el usuario. Esto
ademas de poder enriquecer un campo de informacién puede tener usos diversos,
desde experimentos sociales, hasta campafas politicas; por mencionar algunos.

# -*- coding: utf-8 -*-
##  PyText Twitter_bot
## Created by Martin G. Morgado for MOVIS lab.
## Copyright © 2016 geekblitz. ALl rights reserved.
#Bot que twitteard aleatoriamente las frases que estén en una lista

from twython import Twython, TwythonError
import time
import random
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import sys
ConsumerKey = "XXXXJ9zzaDcEICzIBxDxXXXX"
ConsumerSecret = "XXXXrbJkIiXCwcZVW10@Ig5Ed1Ee]qgQHyROg2Wf76tPxKuXXXX"
AccessToken = "XXXX316-TTJ11R41sWdGf7SFCRRulnwEIxVP92X2Gzh1QXXXX"
AccessTokenSecret = "XXXXrgb21TfuoBSjT4g9NS5zYUd3XZ8jR1kOKeS rwwXXXX"
#Instanciando el objeto Twython dando acceso a la cadena token como
pardmetro
twitter = Twython(ConsumerKey,

ConsumerSecret,

AccessToken,

AccessTokenSecret)
#Lista para mandar tweets
list = [

"En breve me pongo a investigar quién va ganando la eleccién",

"#ImVotingBecause",

"Hillary Clinton",

"Daryl!",

"S1 Trump gana x_x",

"My today...!!!",

"1 minute in...",

"I'm done, git commit",

"OK wait...",

"> <",

"LOL",

"Because we need... each other",

"#SAP basis ?",

"Random 2-1 2-2",

"Split it out!!!",

"New #nintendo",

"Where's my #Kirby ?7",

"COFFEE.",

" "
b

"#BlackMirror time!",

n n
-—

b

"Mejor ni dormia",

"Ya ni juego Heroes of the Storm",
"Crash dump!",

"Almost there...",

"No he visto #TWD D:"

]

#WNhile para escribir
while True:
try:
if len(list) > 0:
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toTweet = list[random.randint(@,len(list))-1]
twitter.update_status(status=toTweet)
list.remove(toTweet)
time.sleep(900) #Tiempo en s, cada 15 m
else:
#Se terminan nuestros tweets
twitter.update_status(status= D
break
except TwythonError as e:
print (e)

Los resultados de la ejecucion se observan inmediatamente. No importa la
cantidad de frases depositadas, en este caso una lista esta pre-compuesta de un
numero de frases que aleatoriamente van a ser twitteadas. Existen variantes, la
primera es obtener informacion de un archivo y enlistarlas para inmediatamente
twittearlas. En este ejemplo sencillo solo se pretende mostrar la necesaria
automatizacion de tweets para su andlisis.

Twitter_bot

onne on aported. , Lonne
‘Connection reset by peer'))
("Connection aborted.',
RemoteDisconnected('Remote end closed connection
without response’,))
("Connection aborted.’,
RemoteDisconnected('Remote end closed connection

7 from twyghon import Twython, TwythonError without response’,))

&l import time ('Connection aborted. ',

) import random RemoteDisconnected('Remote end closed connection
:1 import sys without response',))

- ('Connection aborted.', ConnectionResetError(54,
= ConsumerKey = ‘Connection reset by peer'))

£ ConsumerSecret = ('Connection aborted. ',

! AccessToken = RemoteDisconnected('Remote end closed connection
BBl AccessTokenSecret = 8 without response',))

('Connection aborted. ',

Bl twitter = Twython(ConsumerKey, 5$ngzz1i:g:g:;;g?g)Remote end closed connection
: ConsumerSecret, ('Connection aborted. ',

AccessToken, RemoteDisconnected('Remote end closed connection
AccessTokenSecret) without response’,))

('Connection aborted.',

N . RemoteDisconnected('Remote end closed connection
o list = [ without response',))

('Connection aborted. ',
RemoteDisconnected('Remote end closed connection
without response',))

('Connection aborted. ',
RemoteDisconnected('Remote end closed connection
without response’,))

("Connection aborted.',
RemoteDisconnected('Remote end closed connection
without response’,))

('Connection aborted.', ConnectionResetError(54,
'Connection reset by peer'))

@ Run completed in 765 ms UTF-88 46:20

Figura 5.1 Ejecucion del Bot.

La ejecucién del programa muestra en la consola una linea cada vez que escribe
algo en twitter, esto es porque solicita y envia una conexion. Un token es enviado
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por cada tweet. (‘Connection aborted.', ConnectionResetError(54, 'Connection
reset by peer’)) en realidad, lo Unico que hace es conectar y desconectar para que
el peer no quede esperando esos 900ms todo el tiempo.

En la figura 5.2 se pueden observar los tweets escritos por el bot, en un tiempo de
15 min de diferencia entre cada uno. Los detalles son necesarios para saber cual
es el cliente que utilizé twitter para comunicarse, en este caso fue PyText quién
envib el tweet, debido a que tiene todas las autorizaciones del OAuth a través de
la API con los tokens de seguridad necesarios.

Martin G. Morgado & @geekblitz 7h

Martin G. Morgado & @geekblitz 7h
1 minute in...

“ t3 9 ..

Martin G. Morgado & @geekblitz 7h
Random 2-1 2-2

(o)

Martin G. Morgado & @geekbliz
>.<

Martin G. Morgado & @geekblitz
New #nintendo

(o)

9 ] ] ) ]
-
-
-

Figura 5.2 Tweets publicados desde el bot en forma aleatoria.

En la figura 5.3 se puede observar el origen del tweet, esto es importante para el
text reporting dado a que es muy diversa la forma en la que interactuan los
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usuarios dependiendo la plataforma en la que se encuentran, por ejemplo: no se
ve la misma cantidad de informacion en un portal web que en una aplicacion movil.

{ Back to User

ﬂ Martin G. Morgado &

I'm done, git commit

1

Figura 5.3 Ejecucion del Bot.

5.2 PyText: Tests

A continuacion se muestran algunas de los resultados del uso de la libreria en
texto plano. Algunos programas importan/exportan archivos para el uso de
informacion diversa.

No todos los ejemplos pueden ejecutarse en segundos, algunos requieren
suficiente tiempo de ejecucidon para pre-procesar y escribir a archivos de diversos
tipos. Los ejemplos mas relevantes fueron descritos en cédigo al final del capitulo
4 en donde se implementan en python.

Una caracteristica fundamental de estos programas es su longitud, si se hubiera
utilizado un lenguaje de no scripting comoC o C++, posiblemente algunos de los
programas realizarian demasiadas llamadas a funciones o a encabezados de
sistema para funcionar, esta es una de las ventajas mas grander de hacerlo en
python.
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En las figuras 5.4 y 5.5 se pueden observar los tweets en texto, es necesario

26
27
28

#0bteniendo nuestra timeline de twitter

5 timeline = twitter.get_home_timeline()

#Para obtener timeline de 25 tweets de un @usuario
especifico

#tl = twitter.get_user_timeline(screen_name = "geekblitz",

count = 25)

#for tweet in tl:

# print(" User: {0} \n Created: {1} \n Text: {2}
".format(tweet["user"]["name"], tweet["created_at"],
tweet["text"]))

#Iterando la timeline imprimiendo usuario y texto
for tweet in timeline:

print(" User: {0} \n Created: {1} \n Text: {2}
.format(tweet["user”]["name"],
tweet["created_at"],

tweet["text"]))

@ Run completed in 193 ms

User: Michelle Osorio & VR
Created: Tue Nov 08 15:40:22 +0000
2016

Text: RT @briwei: It's finally
here! Taco Tuesday!!!! What? Is
something else going on?

User: TechCrunch

Created: Tue Nov @08 15:40:15 +0000
2016

Text: Samsung is really, really
sorry about the Galaxy Note 7 and
plans to 'do better' https://t.co/
ZZVDMK@gZq by @bheater

User: Luiz Santos

Created: Tue Nov @08 15:40:10 +0000
2016

Text: Pablo Picasso https://t.co/
r3XnT81nIN #arts #finearts
#painting #Pinterest

User: Lori McNee

UTF-8C | 2811

mencionar que si el contenido de un tweet es url, audio/video o una fotografia; el
programa permite describir el tipo de informacidn proporcionada.
Figura 5.4 Streaming de tweets en texto plano.

W owwww
B WM ®

@MouIS

#Para obtener las tendencias locales requiere un ID
utilizando WOEID
#NOEID utiliza Yahoo! Query Language (YQL) como si fuera
SQL
#Ejemplo de query select * from geo.places where
text="Mexico, MX"
result = twitter.get_place_trends(id = 23424900)
if result:

for trend in result[@].get( " trends”,[1):

print("{@} \n".format(trend["name"]))

@ Run completed in 190 ms

#ElectionDay
#FelizMartes
#LaMejorEleccionDeMiVida
#NuncalLeDigasAUnaMujer
#EnLaVidaNuncaUsas

Arath de la Torre
Aventaja PAN con 25%
Herndn Cortés

Carmen Aristegui

Toni Kroos

UTF-8C | 241

Figura 5.5 Lista de los trending topics en texto plano.
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5.3 Text Reporting

La informacion en calidad de texto no puede ser util del todo, es necesario que
obtenga o sea verificada por un proceso de transformacion. Asi no solo hay datos
gue contienen numeros, letras, fechas y/o cantidades sino que esto puede
informar de forma considerable.

A continuacion se presentan algunas propuestas de informacion reportada, el
origen fue texto. Los servicios utilizados fueron Twitter Analytics y Wolfram Alpha.

5.3.1 Word-Topic frequency

El objetivo de este reporte es mostrar diversas palabras que definen la idea
principal, en este caso la relacion entre la frecuencia y su tamafo es la mostrada.
Este ejemplo es muy utilizado al momento de definir qué es algo.

family + friends fashion fitness

food + drink health technology

Figura 5.6 Una lista de word-frequency de diversos temas.

Las frecuencias en las palabras pueden ser utiles como en el caso de la
implementacion de bag_of_words en la libreria, pero cuando el texto a analizar es
demasiado grande, eliminar la entropia de este hace que no sea una buena forma
de analizarlo.
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5.3.2 Facebook Analysis

Hasta el momento esta utilidad de Wolfram es gratuita, se puede encontrar en el
apartado de “Personal Analytics” en donde el usuario proporciona permiso a que
accedan a su informacion y la herramienta hace célculos y muestra algunos
reportes de informacion relevante.

All v Show details

sun- @ S

o ¢ ‘Dd c00® 9O <DG$ )

satf @ © © o 0000 0oPDo®0c0c000
Eritf ® ® © o ) DR K- X2 (J DECEOE N BORON 2K 15

Thuf e e ¢ o o000@® ODo@®ooo0ood® PO
Wedf ® @ ® ¢ © o o 00D DO c Do @P® o 10
Tue @ @ ® © o00@® 20000 °

MonF ©¢ @ e o ® o ®o o @Poo 47 1000 POS m Y

‘l 2am 3am 6 am 9am 12 pm 3pm 6 pm 9pm '

O uploaded photos B posted links B uploaded videos | [ statuses

Figura 5.7 Frecuencia de los usos de Facebook en un perfil.

5.3.3 Twitter Analytics

Twitter proporciona reportes de informacion de los usuarios respecto a sus

seguidores, en principio estd herramienta era solo para desarrolladores; ahora
esta disponible al publico.

Languages Device categories

Device type % of audience
iOS devices 23% Ji
Android devices 3% W

) Portuuess , Blackberry phones and tablets <1%

c rortuguese panese el
Mobile web on other devices <1%

86% 52% 3% <1% <1%

Desktop and laptop computers 93%

Figura 5.8 Informacion del usuario en twitter respecto a sus seguidores.
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5.4 Resultados PyText

PyText no es capaz de generar un reporte de informacion, debido a que
unicamente analiza informacion, realiza un pre-procesamiento y procesamiento de
informacion a tiempo real. Algunas operaciones son muy costosas como la
ejecucion del analisis de sentimientos para generar el corpus. O la obtencién de la
lista de seguidores de una persona.

En general la libreria funciona como se esperaba, su implementacion se hizo de la
forma mas simple argumentando cada algoritmo que la forma, naive-bayes que
desde el punto de vista tedrico podria no funcionar en todos los casos al utilizar
muchas operaciones y funciones. Pero en general solo requiere una herramienta
de reporte para mejorar sus resultados.

PyText fue desarrollada en python 3.5, cuenta con 10 programas independientes
con un total de 189 lineas de codigo.

Conclusiones del Capitulo

En este punto se observd que es muy necesaria la implementacién de una utilidad
de reporting, en el mercado hay suficientes pero son altamente costosas; por el
tiempo y la disponibilidad que presentan y también por los recursos de computo
que requieren.

El desarrollo de esta libreria ha permitido la exploracidn de campos de estudio
mas especificos, se observo que el rendimiento del algoritmo varia por una poca
cantidad de informacién y lo puede hacer inestable.

Las pruebas que se hicieron para validar la calidad de la libreria solo fueron

propuestas al momento de su desarrollo ya que para una aplicacion especifica
requiere un ajuste en el codigo. Esto es por las diferentes APIs que puede integrar.
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Conclusiones

La realizacion de este documento es la maxima referencia para cubrir de forma
conceptual todos los elementos necesarios para comprender la mineria de textos y
poder desarrollar una implementacion, en primera instancia se hace notar la
importancia de la informacidén y su potencial uso. Por otro lado el tratamiento de
esta informacidén puede ser llevado a cabo de muchas formas y técnicas, las que
aqui se describieron fueron estudiadas previamente para solo atacar al problema
principal: La mineria de textos.

Con estas conclusiones, a lo largo de estos capitulos que poco a poco
profundizaron esta idea de desarrollo e investigacion, se comprueba la utilidad de
los conceptos cientificos y toda la base tecnoldgica necesaria para llevar a cabo
un proyecto como este. No sélo requeria bases mateméticas, sino de ramas de la
inteligencia artificial y casos particulares del analisis de datos. A este nivel ahora
es posible visualizar otros enfoques que antes no estaban ni siquiera
contemplados, este proyecto ha mejorado la perspectiva personal del estudio de la
informacion.

En general esto es lo que se ha aportado con este proyecto:
. Considerar la alta importancia de la informacidn en diversos formatos.

. Definir las situaciones en las que es necesario realizar un analisis de datos
mediante scripting.

. Comprobar que las técnicas de analisis de datos sirven a tiempo real sin
altos recursos de computo.

. Comprender que las optimizaciones no siempre se pueden aplicar a los
sistemas.

. Aportar de forma directa a la creacidon de cddigo para enfrentar diversos
problemas, en este caso la parte de visualizacidn es un problema que se
pudo observar y desarrollar.

Hay muchas cosas por mejorar, pero esto es un excelente comienzo, los objetivos
se cumplieron considerando las peores situaciones para ejecutar la libreria. El
siguiente paso es proporcionar la formalidad necesaria para que ademas de un
analisis online también reporte de forma semantica y pueda ser util para la toma
de decisiones inclusive involucrar este cédigo con sistemas expertos.
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