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2. Resumen

A pesar de la existencia de una multitud de investigaciones sobre el analisis de
sentimiento, existen pocos trabajos que traten el tema de su implantacién practica y
real y su integracion con la inteligencia de negocio y big data de tal forma que dichos
andlisis de sentimiento estén incorporados en una arquitectura (que soporte todo el
proceso desde la obtencién de datos hasta su explotacién con las herramientas de Bl)
aplicada a la gestion de la crisis.

Se busca, por medio de este trabajo, investigar como se pueden unir los mundos
de analisis (de sentimiento y crisis) y de la tecnologia (todo lo relacionado con la
inteligencia de negocios, mineria de datos y Big Data), y crear una solucion de
Inteligencia de Negocios que comprenda la mineria de datos y el analisis de
sentimiento (basados en grandes volumenes de datos), y que ayude a empresas y/o
gobiernos con la gestién de crisis.

El autor se ha puesto a estudiar formas de trabajar con grandes volumenes de
datos, lo que se conoce actualmente como Big Data Science, o la ciencia de los datos
aplicada a grandes volumenes de datos (Big Data), y unir esta tecnologia con el
andlisis de sentimiento relacionado a una situacioén real (en este trabajo la situacion
elegida fue la del proceso de impechment de la presidenta de Brasil, Dilma Rousseff).
En esta unién se han utilizado técnicas de inteligencia de negocios para la creacion de
cuadros de mandos, rutinas de ETC (Extraccién, Transformacion y Carga) de los datos
asi como también técnicas de mineria de textos y analisis de sentimiento.

El trabajo ha sido desarrollado en distintas partes y con distintas fuentes de datos
(datasets) debido a las distintas pruebas de tecnologia a lo largo del proyecto.

Uno de los datasets mas importantes del proyecto son los tweets recogidos entre
los meses de diciembre de 2015 y enero de 2016. Los mensajes recogidos contenian
la palabra "Dilma" en el mensaje. Todos los twittees fueron recogidos con la API de
Streaming del Twitter. Es muy importante entender que lo que se publica en la red
social Twitter no se puede manipular y representa la opinion de la persona o entidad
que publica el mensaje. Por esto se puede decir que hacer el proceso de mineria de
datos con los datos del Twitter puede ser muy eficiente y veridico.

En 3 de diciembre de 2015 se aceptd la peticion de apertura del proceso del
impechment del presidente de Brasil, Dilma Rousseff. La peticién fue aceptada por el
presidente de la Camara de los Diputados, el diputado Sr. Eduardo Cunha (PMDB-
RJ), y de este modo se cred una expectativa sobre el sentimiento de la poblacién y el
futuro de Brasil.

También se ha recogido datos de las busquedas en Google referentes a la palabra
Dilma; basado en estos datos, el objetivo es llegar a un analisis global de sentimiento
(no solo basado en los twittees recogidos).

Utilizando apenas dos fuentes (Twitter y busquedas de Google) han sido extraidos
muchisimos datos, pero hay muchas otras fuentes donde es posible obtener
informaciones con respecto de las opiniones de las personas acerca de un tema en
particular. Asi, una herramienta que pueda recoger, extraer y almacenar tantos datos e
ilustrar las informaciones de una manera eficaz que ayude y soporte una toma de
decision, contribuye para la gestion de crisis.
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3. Introduccién

Los sitios web de microblogging se han desarrollado hasta el punto de convertirse
en una valiosa fuente de variada clase de informacion, debido a su capacidad de
recoger lo que la gente publica en los mensajes en tiempo real acerca de sus
opiniones sobre una diversidad de temas: cuestiones debatidas en la actualidad, se
queja y expresa el sentimiento positivo, negativo o neutral en cuanto a determinada
materia, etc.

Hay varios factores que pueden desencadenar una crisis, como por ejemplo:
grandes cambios en los valores de indice de la bolsa y en las tasas de cambio, los
desastres naturales. Dichas crisis se ven reflejadas en los sentimientos que esos
factores producen en las personas. Es posible decir que a la suma de sentimientos
generales (expresados a través de cualquier medio), cuando es conocida, se puede
proceder a la categorizacion de una cierta situacion. La caida de la Bastilla en Francia,
en 1789, es un ejemplo de como la suma de los sentimientos de cierta cantidad de
personas puede categorizar una situacion: muchos franceses tenian un sentimiento
negativo en relacion a la monarquia, lo que causd una situacion a la que se puede
categorizar como crisis (y el posterior cambio de la forma de gobierno de Francia).
(National Geographic, 2012)

Una definicion de crisis, y que viene muy bien en al ambito de analisis de
sentimientos, es: “cambio profundo y de consecuencias importantes en un proceso o
una situacion, o en la manera en que estos son apreciados.” (RAE, 2016). Basado en
esta definicién se puede concluir que Francia sufrié una crisis.

Con esa definicion de crisis se puede definir que una gestion de crisis es la suma
de medidas tomadas para enfrentar, adaptar y hasta superar un profundo cambio
sufrido dentro de una realidad gubernamental, social o empresarial.

Es cierto decir que en la época de la caida de la Bastilla no se tenia la tecnologia
existente hoy, las propias acciones radicales de la poblacion fueron los datos que
demostraron el sentimiento de la mayoria de la nacion y que la gestion de la crisis
resulté en el cambio del sistema de gobierno de Francia.

En aquella época tener o no el conocimiento previo de la suma de los sentimientos
de la poblacion quizds no importara al Rey, en cambio, para los gobiernos
democraticos actuales, se cree que, dicho conocimiento tiene gran importancia en las
toma de decisiones de los gobernantes.

Pero no solamente los gobiernos estan sujetos a enfrentar crisis, no solamente a
los gobernantes politicos les es importante poseer informacion estratégica, para las
empresas y los empresarios también es importante. Un ejemplo de lo crucial que es
para las empresas poseer informacion y obtener determinados conocimientos es el
caso de la empresa norte americana JetBlue. Esta empresa se enorgullece de su
reputacion excepcional de servicio al cliente. Sin embargo, cuando la costa este de los
Estados Unidos fue golpeada con una tormenta de hielo mortal en 2007, JetBlue se
vio obligada a cancelar muchos vuelos a medida que sus operaciones se fueron
derrumbando. Las consecuencias de la catastrofe fueron enormes. Debido a que
JetBlue tiene una estricta politica de no cancelar vuelos, los pasajeros enfurecidos se
quedaron atrapados en los aeropuertos durante casi una semana. Llevaron a Internet
a su indignacién y la empresa fue arrastrada a una tormenta cadtica. El director
ejecutivo David Neeleman actudé rapidamente para anular el alboroto. Negandose a
culpar al clima por el desastre, Neeleman escribié una carta publica de disculpa,
redactd una declaracion de derechos de los clientes y establecid un plan para
compensar a los clientes afectados. Aparecid en televisién en vivo, en YouTube y
otros programas y medios para ofrecer una disculpa sincera en nombre de JetBlue.
(Julia Hanna, 2008).
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En el caso de la empresa norteamericana un desastre natural la hizo pasar por una
crisis, pero el director ejecutivo, probablemente basandose en los datos a los que él
tenia acceso (y también en los comentarios que las personas escribian — posiblemente
con sentimientos negativos) junto con todo el conocimiento de negocios que tenia, él
tomo una decision que seguramente ayudo la empresa a recuperar la confianza de
sus clientes, y también a salir de la crisis.

Desde 1789 hasta 2007, y de 2007 hasta hoy, la cantidad de informaciones y datos
disponibles a los gestores de los mas distintos departamentos y sectores ha crecido
mucho. Asi, ahora tenemos una gran dificultad: la existencia de demasiados datos e
informaciones (los cuales recoger, extraer, almacenar, interpretar y analizar puede
asistir en la toma de decisiones y en la gestién de crisis).

Ademas, la construccién de la tecnologia para detectar y resumir dichas
informaciones, trabajando con grandes cantidades de datos, es un desafio muy
grande. Tan grande es el desafio que no existen muchos trabajos que propongan
arquitecturas completas (que incluyen desde la origen de los datos hasta la
visualizacion de la informacion de manera sensiblemente comprensible) para la
gestion efectiva de crisis. Buscando encontrar una manera de superar dicho desafio,
este trabajo se enfoca en encontrar esa arquitectura.

En este trabajo, utilizando el microblog popular llamado Twitter (que es la
plataforma mas importante existente actualmente en condiciones de recoger los
sentimientos de la gente y sus opiniones y proporcionarlas de forma gratuita y abierta)
sera desarrollada una herramienta sobre la base de sus tweets donde se construiran
modelos de clasificacion de sentimiento en positivo o negativo.

Esta herramienta puede ser utilizada por el Gobierno, o por los ciudadanos, para
entender mejor a la poblacion, para entender lo que la gente de la muestra recogida
piensa (y también sus lideres) en las redes sociales, identificar las personas mas
activas en el uso de las herramientas sociales para expresar su opinion y también
identificar a los mas influyentes.

La solucién presentada es una solucion de Big Data Science y puede ser
implementada en un entorno de produccidn con muchos datos, lo Unico necesario es
invertir dinero en la infraestructura de servidores necesarios para el almacenamiento
de muchos datos y procesamiento de los datos (es importante tomar nota de que en el
curso de este trabajo resultd bastante costoso la creacién de una infraestructura de
Big Data capaz de almacenar y procesar todos los datos recogidos, luego la
herramienta ha sido creada y pensada para soportar muchos datos, pero para este
trabajo nos limitaremos a trabajar con pocos datos, los suficientes para hacer todas las
pruebas).

Es muy importante decir que en ningun momento se busca, en este trabajo,
encontrar una solucion ideal y capaz de tener la responsabilidad de juzgar el
sentimiento. Mucho se habla de sistemas capaces de tomar decisiones de forma
autébnoma, pero en este trabajo no se busca en ningun momento transferir esta
importante responsabilidad de los humanos hacia las maquinas, la capacidad de
decidir. En su charla en TED, Zeynep Tufekci afirmé que no podemos transferir
nuestras responsabilidades hacia las maquinas. (Zeynep Tufekci, 2016).

Teniendo las informaciones clave es mucho mas facil gestionar las crisis en el
principio en lugar de dejar que pase mucho tiempo. Este trabajo busca crear una
herramienta capaz de apoyar el trabajo de personas humanas en la gestidén de la crisis
dentro de las organizaciones. Esta compuesto por:

- la introduccién: explica y ejemplifica lo que es una crisis y cual es el objetivo

principal de este trabajo.

- objetivos: discrimina y detalla los objetivos principales y secundarios de este

trabajo.
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- justificacion: explica el motivo de utilizar la herramienta creada y para qué fue
creada — qué funciones tiene.

- metodologia: aclara como fue creada la herramienta y cémo funciona.

- preliminares: presenta las definiciones de conceptos importantes y necesarios
para el entendimiento de la parte tedrica y practica de este trabajo.

- revision de la bibliografia: expone los conceptos definidos y explicados por
grandes y respetables autores de la esfera de la tecnologia y ciencia.

- arquitectura propuesta: propone una arquitectura para la solucién presentada.

- configuraciones practicas de la arquitectura y aplicacién a un caso real:
muestra las configuraciones de la arquitectura de la herramienta y se
desmuestra como se puede utilizar esa herramienta en un caso real.

- conclusiones y trabajo futuro: describe las conclusiones a las que se han
llegado y considera cudles son las futuras aplicaciones problabes de esta
herramienta; y

- referencias.

4. Cronograma

Abajo se puede ver el cronograma inicial del TFM.

Mes 1 Mes 2 Mes 3 Mes 4 Mes 5
% de 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1|2
Tareas conclusion |1 (2 (3 |4 (5|6 |7 8|9 (0 (1|2 |3 |4 |5 |6 |7 |89 |0

Estudiar la API de Twitter y Google Search
para entender como extraer datos en
tiempo real filtrando por palabras claves
deseadas 100% X | X

Extraer los datos de Twitter y Google

Search grabar en un archivo json 100% X|IX|X|X|X|X[X[X][X]|X[X]|X
Hacer el parser del archivo JSON y grabar

en una base de datos MySQLy PostgreSQL 1000% X|IX|X|X|X|X[X[X][X]|X[X]|X
Crear visualizaciones con los datos

originales 100% X|IX|X|X|X|X[X[X][X]|X[X]|X
Encontrar un Lexicon en portugués 100% X|X|X|X|X[X

Crear un script en Python para separar el
Sentilex 1.0 e 2.0 en dos archivos (pos.txt y
neg.txt) 100% X

Crear una funcién en R para limpiar los
datos sucios de los mensajes de twitter y
Google Search 100% X

Crear una funcién en R para contar la
frecuencia de palabras negativas y positivas
presentes en lo mensaje y definir el
sentimiento 100% X | X

Crear una funcién en R para hacer la nube
de palabras 100% X

Crear un cuadro de mando para visualizar
los indicadores 100% X|X|X[X[X]X|[X

Ejecutar la carga y procesamiento final con
todos los datos colectados y generar el
analisis del estudio 100% X|X|X[X[X]X|[X

Probar las distintas tecnologias de Big Data
y integrar con el trabajo 100% XXX | X |X[X]|X]|X

Crear nuevos cuadros de mandos para la
mejor visualizacion y integracion con el
mundo Big Data 100% XXX | X | X[X]|X]|X
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El cronograma final se ha cambiado mucho debido al gran deseo del autor de
probar distintas tecnologias, herramientas y técnicas; eso ha dificultado muchisimo la
conclusion del trabajo, por haber consumido mucho tiempo en pruebas y practicas.
Como consecuencia ha sobrado poco tiempo para formular, analizar y elegir una
Unica solucién mejor para el problema de crear una herramienta de toma de decision
para analizar tweets y datos de Google Search.

Se puede decir que se ha llegado a una version 0.1 Alpha que se considera como
la version final de la herramienta.

5. Objetivos
Es posible detallar el objetivo de este trabajo respondiendo la pregunta ;qué?
e ;Qué?

Objetivo principal del trabajo: definir una arquitectura conceptual de analisis de
sentimiento global que tenga en cuenta diversas fuentes de datos (como twitter y
google) y que genere conocimiento que se pueda integrar en las herramientas OLAP
de la organizacion para ayudar en la gestion crisis.

Objetivos secundarios: probar diversas configuraciones practicas de dicha
arquitectura con las principales herramientas existentes actualmente incluyendo las
principales de Big Data y obtener conclusiones sobre las mas adecuadas.

6. Justificacion
e ;Porqué?

Debido a que los datos extraidos de Twitter son informacién publica, porque la
persona que los publicd expresd su opinidn de su propia y legitima voluntad en una
red social, esta informacién es muy valiosa y puede ser extraida y utilizada para fines
positivos. Esta informacién no debe utilizarse para fines malos, de ninguna manera
este control puede ser un instrumento de coaccion o intimidacién de la poblacion.

Asi, uno de los usos positivos, propuesto en este trabajo, es el empleo de la
herramienta en cuestion con el propdsito de conseguir, a través de la muestra
recogida, entender el sentimiento u opinién de la muestra recogida en ese momento
(que fue un hecho histérico del afio 2015 a 2016: el proceso de la solicitud de
impechment del Presidente de Brasil) y enriquecer dichos datos con los sentimientos
extraidos de las busquedas hechas en Google.

e ;Paraqué?
El objetivo de la investigacion es aprender y aplicar las técnicas Big Data Science,
Big Data, Business Intelligence, analisis de sentimiento y procesamiento de lenguaje

natural con la finalidad de entender el sentimiento de las personas en relacion a Dilma,
ex-presidente de Brasil.

10
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7. Metodologia
e ;Cbomo?

Mediante la realizacion de cuatro acciones principales: extraccion y filtro de los
datos colectados, preparacion de los datos, prediccién del sentimiento utilizando un
algoritmo de clasificacion o la técnica de contar palabras (frecuencia) que sean
negativas y positivas y después, la categorizacion de los datos en positivo y negativo,
y la visualizacion de las siguientes informaciones:

= 4 Quiénes son las personas con mas seguidores con la mayor cantidad de
mensajes negativos?

= ¢ Quiénes son las personas con mas seguidores con la mayor cantidad de
mensajes positivos?

= ¢ Quiénes son las diez personas con el mayor numero de seguidores con
una mayor cantidad de mensajes negativos?

= ¢ Quiénes son las diez personas con el mayor numero de seguidores con
una mayor cantidad de mensajes positivos?

= ¢4 Cuales son los mensajes mas relevantes? (La medida de relevancia se
hara a través de la cantidad de refweets hechos. Es decir, cuantas mas
menciones, o retweets, mas relevante el mensaje).

8. Preliminares

Actualmente se estudian los distintos asuntos de forma separada debido a la gran
complejidad de cada tema. Lo que se propone en este trabajo es una solucién robusta
de Big Data Science, donde se juntan las técnicas de Business Intelligence, Big Data y
Data Science.

Para un mejor entendimiento se explicaran algunos conceptos importantes de
forma muy resumida para el entendimiento de Big Data Science.

Big Data Science

Mucho se habla de Big Data Science como la uniéon de Big Data y Data Science.
La ciencia de los datos (Data Science) ha sido por muchos anos estudiada por
matematicos, estadisticos y los profesionales de inteligencia de negocio, pero con la
llegada de la era de los muchos datos (Big Data Era), principalmente debido a la
llegada de las redes sociales, estamos viviendo un momento donde se unen distintas
areas de conocimiento para llegar a ser capaces de extraer valor de los datos.

Existen muchos conceptos que se pueden asociar a lo que llamamos aqui como
Big Data Science, son:

* Big Data

e Data Science

11
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* Artificial Intelligence

* Business Intelligence

* Machine Learning

* Data Mining

* Predictive Analytics

» Data Lake

* Enterprise Data Warehouse (EDW)

e ETC (Extraccion Transformacién y Carga) o en ingles ETL (Extraction
Transform and Load).

Inteligencia de Negocio (Business Intelligence (Bl))

La inteligencia empresarial (Bl) es un término general que incluye las aplicaciones,
la infraestructura, las herramientas y las practicas mas eficaces que permiten el
acceso y el andlisis de la informacion para mejorar y optimizar las decisiones y el
rendimiento. (Gartner, 2016).

EDW (Enterprise Data Warehouse)

De acuerdo con Gartner (2016), un almacén de datos es una arquitectura de
almacenamiento disefada para almacenar datos extraidos de sistemas de
transaccion, almacenes de datos operativos y fuentes externas. A continuacién, el
almacén combina esos datos de forma agregada y resumida, adecuada para el
analisis de datos y la generacién de informes a nivel de toda la empresa para
necesidades empresariales predefinidas.

Figura 1 - EDW

12
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Los cinco componentes de un almacén de datos son:
1. Fuentes de datos de produccion
Extraccion y conversion de datos

El sistema de gestion de base de datos del almacén de datos

> w N

Administracion de los almacenes de datos
5. Herramientas de inteligencia empresarial (Bl)

Un almacén de datos contiene datos organizados en areas sujetas a abstraccién
con versiones variantes en el tiempo de los mismos registros, con un nivel apropiado
de grano o detalle de datos para que sea util a través de dos o mas tipos diferentes de
andlisis, a menudo desplegados con tendencias a la tercera forma normal. Un data
mart contiene datos similarmente variantes en el tiempo y orientados al sujeto, pero
con relaciones que implican el uso dimensional de datos en los cuales los hechos son
distintamente separados de los datos de dimensién, haciéndolos mas apropiados para
categorias individuales de analisis. (Gartner, 2016)

Lago de Datos (Data Lake)

Un lago de datos es una coleccién de instancias de almacenamiento de varios
activos de datos adicionales a las fuentes de datos de origen. Estos activos se
almacenan en una copia casi exacta, o incluso exacta, del formato de origen. El
propodsito de un lago de datos es presentar una visién no refinada de los datos sélo a
los analistas mas calificados, para ayudarles a explorar sus técnicas de refinamiento y
analisis de datos independientemente de los compromisos del sistema de registro que
puedan existir en una analitica tradicional Almacén de datos (como un data mart o
data warehouse). (Gartner, 2016)

Grandes Datos (Big Data)

Los grandes datos son activos de informacion de gran volumen, alta velocidad y / o
alta variedad que exigen formas innovadoras de procesamiento de informacion
rentables que permiten una mejor comprension, toma de decisiones y automatizacion
de procesos. (Gartner, 2016)

Cientifico de datos / Data Scientist

La funcion de cientifico de datos es critica para las organizaciones que buscan
extraer conocimiento de los activos de informacién para iniciativas de "grandes datos"
y requiere una amplia combinacion de habilidades que se pueden cumplir mejor como
un equipo, por ejemplo: La colaboracion y el trabajo en equipo son necesarios para
trabajar con negocios Partes interesadas para entender las cuestiones empresariales.
Las habilidades analiticas y de modelado de decisiones son necesarias para descubrir
relaciones dentro de los datos y detectar patrones. Se requieren habilidades de
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gestion de datos para construir el conjunto de datos relevante utilizado para el analisis.
(Gartner, 2016)

En 2012, Thomas H. Davenport y D.J. Patil escribieron en Harvard Business
Review que el trabajo de cientifico de los datos sera el trabajo mas sexy del siglo XXI.
(Thomas H. Davenport y D.J. Patil, 2012)

El informe que publicé “McKinsey” en junio de 2011 estimé que para el mundo de
grandes datos en el que vivimos, se espera que la demanda por talento experto en
analisis de datos podria alcanzar de los 440,000 a 490,000 puestos de trabajo para el
2018. (Steven Overly, 2013)

En un articulo de Bloomberg se afirma que los sueldos de los cientificos de datos
ya estan por encima de 200.000 délares al afio. (Rodrigo Orihuela, Dina Bass, 2015).

Predictive analytics / Analitica Predictiva

La analitica predictiva describe cualquier método de mineria de datos con cuatro
atributos:

1. Un énfasis en la prediccion (en lugar de descripcion, clasificacion o agrupacion)

2. Analisis rapido medido en horas o dias (en lugar de los meses de mineria de datos
tradicionales)

3. Hacer hincapié en la pertinencia comercial de las ideas resultantes (sin analisis de
torre de marfil / ivory tower analyses)

4. Cada vez, con mas frecuencia, un énfasis en la facilidad de uso, que las
herramientas sean accesibles a los usuarios de negocios.

(Gartner, 2016).

How can we
4 make it happen?

What will
happen?

Why did it
happen?

Value

— - —

Difficulty

Gartner.

Figura 2 — Cuadrante Gartner
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Mineria de Datos (Data Mining)

"La mineria de datos es la extraccion de informacién implicita, previamente
desconocida y potencialmente util de los datos. La idea es construir programas de
computadora que tamizan las bases de datos automaticamente, buscando
regularidades o patrones. Los patrones fuertes, si se encuentran, probablemente se
generalizaran para hacer predicciones precisas sobre los datos futuros. ... El
aprendizaje automatico proporciona la base técnica para la mineria de datos. Se utiliza
para extraer informacion de los datos en bruto en las bases de datos ... "

En el capitulo 1 del libro, los autores lan Witten and Eibe Frank escriben:

"La mineria de datos se define como el proceso de descubrir patrones en los
datos. El proceso debe ser automatico o (mas habitualmente) semiautomatico. Los
patrones descubiertos deben ser significativos en que deben conducir a alguna
ventaja, por lo general econdmica. Los datos estan invariablemente presentes en
cantidades sustanciales ". (Witten, |. H., & Frank, E. 2005)

Aprendizaje automatico (Machine Learning)

Los algoritmos avanzados de aprendizaje automatico estan compuestos de
muchas tecnologias (como el aprendizaje profundo, las redes neuronales y el
procesamiento del lenguaje natural), utilizadas en el aprendizaje no supervisado vy
supervisado, que funcionan guiadas por las lecciones de la informacién existente.
(Gartner, 2016)

Analisis prescriptivo (Prescriptive Analytics)

La analitica prescriptiva es una forma de analisis avanzado que examina los datos
o el contenido para responder a la pregunta ";Qué se debe hacer?" O ";Qué
podemos hacer para que suceda?", Y se caracteriza por técnicas como
andlisis de graficos, simulacion, complejos procesamientos de eventos, redes
neuronales, motores de recomendacién, heuristica y aprendizaje automatico. (Gartner,
2016)

Andlisis en tiempo real (Real-time analytics)

La analitica en tiempo real es la disciplina que aplica la légica y las matematicas a
los datos para proporcionar ideas para tomar mejores decisiones rapidamente. Para
algunos casos de uso, el tiempo real simplemente significa que el analisis se completa
en unos segundos o minutos después de la llegada de nuevos datos. La analitica en
tiempo real bajo demanda espera a que los usuarios o sistemas soliciten una consulta
y luego entregan los resultados analiticos. El analisis continuo en tiempo real es mas
proactivo y alerta a los usuarios o activa las respuestas a medida que ocurren los
eventos. (Gartner, 2016)
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9. Revision de bibliografia

En esta parte del trabajo se revisara la bibliografia existente sobre el tema de
analisis de sentimiento y las técnicas existentes actualmente. Se ha utilizado el trabajo
“A Social Media Sentiment Analysis Model to Support Marketing Intelligence in Kenya”
hecho por Kiptanui Dennis Too, donde el autor realiza un extenso trabajo de revision
bibliografica de los principales conceptos e investigadores de los ultimos afos en el
area de analisis de sentimiento.

Se ha realizado una adaptacion y traduccion del inglés al espafiol con el objetivo
de ayudar el entendimiento de los retos y técnicas.

Algunas palabras se han dejado también en inglés para facilitar el estudio de otros
investigadores que puedan desear utilizar este trabajo como base para trabajos
futuros (muchas veces los términos solo en espafol resultan dificiles de entender, y
cuando son utilizados juntos con el término anglosajon se facilita muchisimo la
investigacion).

El analisis de sentimiento se conoce como la aplicacion de machine learning y
estadistica para determinar el sentimiento en un texto, se habla también de este tema
como analisis de opinidn.

Analisis de Sentimiento o analisis de opinién.

Desde siempre el hombre ha valorado la opinién de un servicio, producto, persona
y empresa antes de su propia toma de decision. En la vida cotidiana existe la
costumbre de preguntar qué restaurante u hotel se recomienda, se contratan muchas
personas por medio de recomendaciones o referencias, y muchas otras situaciones
donde la opinion de los demas influye en la toma de cierta decisién por una persona.

Se valora una recomendacion en base a dos criterios principales:

a) Relevancia
b) Opinién / Sentimiento

A) Relevancia

La relevancia es muy importante porque algo puede tener mayor importancia si la
persona es de gran relevancia; un ejemplo practico es cuando dos personas
recomiendan el mismo producto, pero una de las personas causa mas impacto debido
a su mayor relevancia. Otro ejemplo practico es cuando un peridédico publica un
articulo sobre algo, la opinion de un periddico tiene mas relevancia muchas veces que
la opinién de una persona comun.

B) Opinién / Sentimiento
El sentimiento es una clasificacion hecha por medio de un algoritmo, donde se

clasifica un texto como positivo o negativo, en algunas veces se introduce también el
sentimiento neutro.
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Analisis de opiniones no es algo nuevo

Desde siempre se pide la opinién de una madre o un padre para decir si se debe o
Nno casarse con una persona, o si se debe comprar un coche, ademas de muchas
otras situaciones similares. Desde siempre el ser humano pide consejo a otros, eso es
parte de la naturaleza humana: pedir opinidon de otras personas que consideramos
expertos en esos temas.

Lo que ha cambiado mucho en los ultimos afios ha sido el surgimiento de las redes
sociales para intercambiar nuestras opiniones. Antes, nuestras opiniones tenian una
propagacion limitada, pero con la llegada de las redes sociales y el Internet, nuestras
opiniones o sentimientos pueden llegar hasta cualquier parte del mundo y contribuir
con a que el mundo siga cambiando.

Debido a este cambio, las empresas y gobiernos se ven obligados a tener una
estrategia de gestién de crisis, para garantizar que algo que puede empezar en un
mensaje de twitter o cualquier red social no se transforme en una crisis incapaz de ser
gestionada, sin tener que invertir muchisimo tiempo y recursos.

Existen muchas herramientas y fuentes de datos disponibles donde se puede
obtener la opinién de las personas.

Una simple busqueda en twitter sobre una palabra hace posible tener una idea
general de lo que se habla de un tema, de una organizacion, persona u otro tema
cualquiera. En la imagen abajo se puede ver que buscando la palabra #dilma es
posible obtener mensajes positivos o negativos sobre el tema.

Lo que los viajeros espafoles estan comentando

Opiniones sobre hoteles Fotos | 58.258 Foros | 4.923

Pilar S Hotel Stanford
L Colaborador de nivel o “Muy bien ubicado !

SMA- A 24 opiniones 00000
'_/fi ) 17 votos utiles
fabian x Park Central Hotel New York

L Colaborador de nivel @)  “El parque es inmenso’
- ) 24 opiniones (00008

'_/E; ) 24 votos utiles

- % Maria F Hilton Manhattan East
3 Colaborador de nivel o “Cémodo y bien ubicado”
; ; @' 24 opiniones (000,00

'JE“' ) 26 votos utiles

Destinos mas populares en Nueva York

Restaurantes Qué hacer
1 Levain Bakery 1 Central Park
@@@®@®@® 891 opiniones ©@®®@®O 85.172 opiniones
2 Levain Bakery 2 Memorial del 118
®@®@@O 2.984 opiniones @@®@@®O 55.200 opiniones

Figura 3 — Ejemplo de expresion de sentimiento
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Figura 4 — Ejemplo de expresién de sentimiento

Las opiniones son centrales para casi todos los aspectos relacionados con los
humanos y aun son una de las claves para influenciar nuestro comportamiento. El
analisis de sentimiento es el estudio computacional de las opiniones, sentimientos y
emociones expresadas en un texto. El origen del analisis de sentimiento tiene su raiz
en las disciplinas de la Psicologia, Sociologia y Antropologia. (Rambocas et al, 2013)

Se habla de analisis de sentimiento con distintos términos como mineria de
opinion, extraccion de la evaluacién y también como analisis de subjetividad. (Kadam
et al, 2013)

El analisis de sentimientos busca asociar automaticamente un fragmento de texto
con un puntaje (score) de sentimiento. (Kumar et al, 2012)

Pang et al (2002) clasificaron los documentos por polaridades positivas o
negativas. Dirigieron su estudio en las revisiones de la pelicula. Compararon tres
técnicas diferentes de aprendizaje de maquinas: Naive Bayes, Support Vector
Machine y Maximum Entropy. Posteriormente, afiadieron la dimensionalidad del
analisis mediante puntajes de revision de calificacién. Descubriendo que el mejor
clasificador entre los tres era la maquina del vector del apoyo. También se dieron
cuenta que el acercamiento de aprendizaje de la maquina dependia grandemente del
dominio. Esto es porque las palabras pueden representar diversas emociones en
diversos dominios.

Hu y Liu (2004) estudiaron el analisis del sentimiento de los comentarios de los
clientes sobre los productos. Propusieron un marco para analizar y comparar las
opiniones de los consumidores sobre los productos competidores. El prototipo de
opinién Observer usé el descubrimiento de reglas supervisadas para extraer
caracteristicas y sus correspondientes pros y contras. Realizan el estudio en tres
etapas. ldentificaron la caracteristica primero, después, para cada caracteristica,
calcularon las polaridades antes de finalmente resumir esas revisiones.

Go et al. (2009) utilizaron el aprendizaje a distancia para adquirir datos de
sentimientos. Teniendo en cuenta tweets que terminan con emoticonos positivos como
J: - * y emoticonos negativos como L "": - / como positivo y negativo respectivamente.
Comparando los modelos SVM, NB y MaxEnt. El modelo SVM superd al resto.
También consideraron que el espacio de la caracteristica y el unigram funcionaron
mejor.
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Pak y Paroubek (2010) utilizaron emoticonos para identificar tweets y entrenar a un
clasificador. Recopilaron datos utilizando un paradigma similar de aprendizaje a
distancia, pero clasificados en términos subjetivos u objetivos. Informaron que tanto
POS como bigrams ayudan. Ambos estudios se basan en modelos n-gram.

Qi, Guo y Hinrich (2013) utilizaron la maquina del vector de ayuda (SVM) con una
gama grande de caracteristicas, de caracteristicas de la posicidn, de caracteristicas
estilisticas, de emoticons, de nombre de dominio, de legibilidad y de otras estadisticas
para clasificar tweets. Presentaron la seleccion de todas las caracteristicas descritas
usando la informacién mutua y la validacion cruzada de diez veces. Descubrieron que
las estadisticas simples de los tweets tales como conteo de la palabra o de la
legibilidad pueden asistir en el analisis del sentimiento del gorjeo.

Turney et al (2002), mientras estudiaba nuevamente las revisiones de los clientes,
introdujo un algoritmo no supervisado como recomendado o no recomendado. Los
articulos clasificados se basan en frases fijas y sintacticas utilizadas para expresar
opiniones. Utilizaron frases en lugar de palabras e implementaron el algoritmo basado
principalmente en informacién mutua puntual y recuperacién de informacion para
calcular la orientacion semantica de la revision dada. El estudio se realizé en tres
etapas. 1) Comenz6 por extraer primero el I1éxico phrasal de las revisiones. 2) Luego
se identifico la polaridad de cada frase. 3) Con respecto a la polaridad media de una
frase, una revision fue polarizada.

Mullen, Tony y Nigel Collier (2004) introdujeron el analisis de concepto utilizando
maquinas de vector de soporte (SVM) para reunir diversas fuentes de informacion.
Introdujeron modelos que usan caracteristicas y combinan los modelos de unigram.
Utilizaron el método de orientacién semantica con PMI. Después de experimentar con
el dominio de revision de peliculas, descubrieron que las SVMs hibridas que combinan
SVM de SVM con estilo unigram con aquellas basadas en medidas de favorabilidad
reales obtuvieron un rendimiento superior.

Mohammad et al (2013) estudiaron como construir-estado-del-arte en el andlisis
del sentimiento de los tweets. Incorporan la maquina del vector de ayuda que tenia un
F-cuenta de 69.02 en el nivel del mensaje y de 88.93 en el nivel del término.
Implementaron una variedad de caracteristicas basadas en la forma superficial y las
categorias léxicas. La mayor parte de la ganancia en el rendimiento fue liderada por
las caracteristicas del Iéxico del sentimiento junto con las caracteristicas del n-gramo.

Subjetividad y objetividad

No todas las piezas del texto suelen contener opiniones utiles. La clasificacion de
subjetividad / objetividad viene a separar oraciones subjetivas de oraciones objetivas.
Pang et al (2002) estudiaron el analisis del sentimiento determinando si una oracion es
subjetiva u objetiva. Las oraciones subjetivas suelen expresar opiniones, mientras que
las oraciones objetivas soélo indican hechos.

Niveles de analisis del sentimiento

Al realizar el analisis del sentimiento, la puntuacion del analisis del sentimiento
general se puede calcular de diferentes niveles:
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Andlisis de sentimiento a nivel documental (Document level sentiment
analysis)

Esencialmente opera sobre un texto opuesto en la unidad de un documento. En
esta clasificacion de nivel de documento, se considera una sola revision sobre un solo
tema (Varghese et al, 2013). Esto se convierte en un desafio cuando se trata de
declaraciones comparativas. Todas las frases en el documento pueden no ser
relevantes o expresar ninguna opinion, por lo tanto, la clasificacion objetivo / subjetivo
es absolutamente imperativa.

Andlisis de sentimiento a nivel de sentencia (Sentence level sentiment
analysis)

El analisis del sentimiento de nivel de frase evalla la polaridad de cada oracion. La
clasificacién de la subjetividad a nivel de oraciones es util porque la mayoria de los
documentos contienen una mezcla de oraciones subjetivas y objetivas (Wiebe et al,
2005). En el caso de oraciones simples, una sola oracién tiene una opiniéon Unica
sobre una entidad. Las oraciones complejas no son deseables para el analisis del
sentimiento de nivel de oracion (Varghese et al, 2013).

Andlisis del sentimiento de nivel de frase (Phrase level sentiment analysis)

La clasificacion de sentimientos de nivel de frase es un enfoque mas meticuloso
para la mineria de opinion. A veces se denomina analisis del sentimiento de nivel de
aspecto. El contexto de la opinidon depende de la redaccidn. Las palabras que parecen
muy proximas entre si se consideran en una frase (Varghese et al, 2013). Turney et al
(2004) usaron frases en vez de palabras y aplicaron punto de informacién mutua en
inglés PMI (Pointwise mutual information) entre palabras para etiquetar las
polaridades.

Revision de las Técnicas de Analisis de Sentimiento (Review of Sentiment
Analysis Techniques)

Existen basicamente cuatro categorias principales para realizar el analisis del
sentimiento:

l. Keyword spotting
Il. Lexical affinity
Il. Statistical methods

V. Concept-level techniques
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. Keyword spotting / Palabra clave spotting

Es el enfoque mas naive (naive approach). Clasifica el texto basado en la
presencia de palabras de afecto. Estas palabras se suelen dar algunos valores
sentimentales en una determinada anotacion linguistica de esquemas.

Por lo tanto, la presencia de las palabras clave probablemente indicé la orientacion
de la polaridad sentimental. No es robusto a la negacién y depende de caracteristicas
superficiales (Cambria, Erik et al, 2013).

Il Afinidad lexical (Lexical affinity)

Este enfoque es mucho mas potente que la palabra clave spotting (keyword
spotting). Ademas de detectar palabras de afecto, asigna a palabras arbitrarias una
afinidad probable a emociones particulares (Cambria, Erik et al, 2013). Este enfoque
no es robusto a la negacion y a las oraciones con otro significado.

| [ Métodos de estadistica (Statistical methods)

Este método utiliza el enfoque de aprendizaje automatico. Pang et al (2002)
observaron que las técnicas de aprendizaje automatico (machine learning techniques)
(Naive Bayes, Support Vector Machines y Maximum Entropy) superaron a las lineas
de base producidas por humanos (human-produced baselines). Algunos estudios
anteriores con algoritmos de aprendizaje automatico en las revisiones de peliculas.
Basicamente, al alimentar a un algoritmo de aprendizaje automatico un gran corpus de
formacion de textos afectivamente anotados, el sistema podria no soélo aprender la
valencia afectiva (affective valence) de palabras clave de afecto, sino también otras
palabras clave arbitrarias (arbitrary keywords) (Cambria, Erik et al, 2013).

Iv. Técnicas basadas en el concepto (Concept-based techniques)

Estos métodos emplean ontologias web o redes semanticas, ya que depende en
gran medida de las bases de conocimiento. Superior a las técnicas puramente
sintacticas, la técnica basada en concepto puede detectar expresiones de multiples
palabras (Cambria, Erik et al, 2013). Tienen la capacidad de analizar expresiones de
varias palabras relacionadas con conceptos que expresamente transmiten emocion.

Aprendizaje de maquinas en el analisis de sentimientos (Machine Learning in
Sentiment Analysis)

El método de aprendizaje automatico (ML) aplicable al analisis del sentimiento
pertenece principalmente a la clasificacién supervisada. Basicamente incluye dos
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conjuntos de datos: un entrenamiento y un conjunto de pruebas. El conjunto de
entrenamiento es utilizado por un clasificador automatico para conocer las
caracteristicas de diferenciacién de los documentos, y un conjunto de pruebas se
utiliza para validar el rendimiento del clasificador automatico. Las técnicas de
aprendizaje automatico como Naive Bayes (NB), maxima entropia (MaxEnt) y
maquinas vectoriales de soporte (SVM) han logrado un gran éxito en la categorizacion
de textos. Los otros métodos de aprendizaje de maquinas mas conocidos en el area
de procesamiento de lenguaje natural son K-Nearest neighborhood, ID3, C5,
clasificador de centréides, clasificador de winnow y el modelo de N-gram (G.Vinodhini
y Chandrasekaran, 2012).

La maquina de vectores de soporte (support vector machine o SVM) es un
algoritmo de aprendizaje de ultima generaciéon que ha demostrado ser eficaz en las
tareas de categorizacion de texto y robusto en el espacio de grandes caracteristicas
(Saif Mohammad, 2013). Este enfoque fue propuesto por Vapnik (1995). Pang et al
(2004) aplicaron SVM, MaxEnt y NB para clasificar las revisiones de peliculas como
positivas o0 negativas. Descubriecron que el SVM funcionaba mejor que los
clasificadores Naive Bayes y Maximum Entropy. Ye et al (2009) su experimento de
aplicacion de support vector machine (SVM), Naive Bayes y el modelo N-gram a los
examenes de destino muestran que el SVM supera a los demas. Yun-qing xia et al
(2007) al proponer un marco de colocacién unificado (UCF) se dio cuenta de que el
clasificador SVM asigna etiquetas correctas a la mayoria de las opiniones verdaderas.

La situacion para la precisién del analisis del sentimiento es similar a la precision
en la extraccion de opinién. Se redujo en 0.172 cuando no se uso el clasificador SVM.
Esto justifica la importancia del clasificador SVM en su método de mineria de opinién.
Songho Tan (2008) presenta un estudio empirico de la categorizaciéon del sentimiento
en documentos chinos. Ademas de investigar los diversos métodos de seleccion de
caracteristicas, también comparé varios métodos de aprendizaje incluyendo
clasificador de centroides, KNN, NB, clasificador de winnow y SVM en el corpus de
sentimiento chino. Vio que SVM realiz6 mejor clasificacion de sentimientos que el
resto. Rui Xia et al (2011) realizaron un estudio comparativo de la eficacia de la
técnica de conjunto para la clasificacion de sentimientos. Emplearon tres algoritmos de
clasificacién de texto bien conocidos, a saber, Bayes naive, MaxEnt y SVM como
clasificadores base para cada uno de los conjuntos de caracteristicas y también
concluyeron que SVM funcioné aun mejor. Se han desarrollado multiples variantes de
SVM en las que se utiliza SVM multi-clase para la clasificacion de sentimientos
(Kaiguan Xu, 2011). En la mayoria de los estudios comparativos se encuentra que
SVM supera a otros métodos de aprendizaje automatico en la clasificacion de
sentimientos (Vinodhini y Chandrasekaran, 2012).

Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion simple pero eficaz (Vinodhini y
Chandrasekaran, 2012). Es una familia de clasificadores probabilisticos basada en la
aplicacion del teorema de Bayes con suposiciones sustanciales entre caracteristicas.
Melville et al (2009) utilizaron NB para presentar un marco unificado en el que
utilizaron informacién léxica de fondo en términos de asociaciones de palabras. Rui
Xia (2011) aplicé el algoritmo NB en conjuntos de caracteristicas al hacer un estudio
comparativo de la eficacia de la técnica de conjunto para la clasificacion de
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sentimientos. Este algoritmo es ampliamente utilizado para la clasificaciéon de
documentos (Songbo Tan, 2008). Su reconocimiento de la independencia de la
palabra lo hace eficiente.

La clasificacion de entropia maxima (MaxEnt) es un método de clasificacion por
aprendizaje automatico que generaliza la regresion logistica a problemas multiclase
(generalizes logistic regression to multiclass problems). Los modelos MaxEnt son
modelos basados en caracteristicas (feature-based models) (A Go et al, 2009). La idea
detras de los modelos MaxEnt es que uno debe preferir los modelos mas uniformes
que satisfacen una restriccion dada (Nigam et al, 2009). Dada una variable
independiente, el modelo predice resultados posibles para una variable dependiente
categoéricamente distribuida. Pang et al (2002) informan que, de estudios previos,
MaxEnt super6 a Naive Bayes algunas veces, pero no siempre. Esto se debe a que, a
diferencia de Naive Bayes, MaxEnt no hace suposiciones sobre las relaciones entre
las caracteristicas, por lo tanto, podria potencialmente desempefarse mejor cuando
los supuestos de independencia condicional no se cumplen. El experimento y el
analisis de McDonald y Ryan (2009) dieron un apoyo significativo al método de peso
de mezcla para el entrenamiento de modelos de entropia maxima condicional a gran
escala con regularizacién de L2.

La idea detras del algoritmo de clasificacion centréide es simple y directa (Sangbo
Tan, 2008). El clasificador de Rocchio es el enfoque del clasificador centrdide que se
aplica a la clasificacion de texto utilizando term frequency-inverse document frequency
(tf-idf). Erik et al (2013) aplicaron algoritmo de centroide para realizar analisis de
sentimiento de dominio abierto. Ellos combinaron la mayor taxonomia existente del
conocimiento comun con la red semantica basada en el lenguaje natural del
conocimiento de sentido comun y luego aplicaron el escalamiento multidimensional en
la base de conocimiento resultante.

Otros algoritmos de aprendizaje de maquina también se han utilizado, pero no
ampliamente. K-Nearest Neighbor (KNN) es un tipico ejemplo de clasificador que no
construye una representacion explicita, declarativa de la categoria, pero se basa en
las etiquetas de categoria adjuntas a los documentos de formacion similar al
documento de prueba (Vinodhini y Chandrasekaran, 2012). Winnow es un método
conducido erroneamente con esquema multiplicativo. Glance, Natalie et al (2005),
mientras que derivar la inteligencia de marketing de la discusion en linea
empiricamente ha encontrado en winnow un algoritmo de clasificacion de documentos
muy eficaz. Rudy Prabowo (2009) combina la clasificacion basada en reglas (RBC), el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje automatico en un nuevo método combinado
y prueba el método en revisiones de peliculas. Los resultados muestran una mayor
eficacia de la clasificacion en términos de F1 mediana y macro.

Métodos de conjunto (Ensemble methods)

Los métodos de conjunto son algoritmos de aprendizaje que construyen un
conjunto de clasificadores y luego clasifican nuevos puntos de datos tomando un voto
(ponderado) de las predicciones (Dietterich, 2000). Es bastante obvio que los grupos
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de personas a menudo pueden tomar mejores decisiones que los individuos. Lo
mismo se cree en el aprendizaje automatico. La idea detras de los mecanismos del
conjunto es explotar las caracteristicas de varios aprendices independientes
combinandolos para lograr un mejor desempefio que el mejor clasificador base
(Fersini et al, 2014). El objetivo principal de ensamble es maximizar la precision y
diversidad individuales. En esencia, se esfuerza por lograr un rendimiento combinando
de las opiniones de multiples alumnos.

Se deben cumplir dos condiciones necesarias para lograr un buen conjunto:
exactitud y prediccion de la diversidad. (Fersini et al, 2014)

Razones del método de conjunto (Reasons for ensemble method)

Las tres razones fundamentales para considerar un enfoque de método de
conjunto segun Dietterich (2000) son:

1. Estadistica - Al construir un conjunto el algoritmo puede promediar sus votos y
reducir el riesgo de elegir el clasificador incorrecto.

2. Computacional - Un conjunto construido ejecutando la busqueda local desde
muchos puntos de partida diferentes puede proporcionar una mejor
aproximacién a la verdadera funcion desconocida que cualquiera de los
clasificadores individuales.

3. Representacion Cuando la funcion verdadera f no puede ser representada por
ninguna de las hipotesis en H (las sumas ponderadas de las hipétesis tomadas
de H podrian expandir el espacio).

Léxico de sentimientos (Sentiment Lexicon)

Los Iéxicos del sentimiento (Sentiment lexicons) son listas de palabras con
asociaciones a sentimientos positivos y negativos (Saif Mohammad, 2013). La lista
contiene palabras que se usan en el entrenamiento de los clasificadores de
sentimiento.

Los idiomas que se han estudiado en su mayoria son el inglés y el chino (Vinodhini
y Chandrasekaran, 2012). Ejemplos de Iéxicos de sentimientos son:

Sentiment140 lexicén un proyecto de la Universidad de Stanford (Go et al, 2009)
es un conjunto de alrededor de 1,6 millones de tweets con emoticones positivos y
negativos. Al aplicar el enfoque de aprendizaje automatico, los tweets se clasifican
como positivos 0 negativos basados en emoticones.

Respuesta a preguntas multi-perspectiva (Multi-Perspective Question Answering)
(MPQA) Wiebe et al (2005) es un léxico con expresiones subjetivas.

SentiWordNet Lexicon Esuli et al (2006). Proporciona una extension para WordNet
que asocia las sintaxis con un valor emocional.
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Bing et al (2004), mientras estudiaba la mineria y la sumarizacion / resumen de los
comentarios de los clientes construi el 1éxico Bing Liu. Es util ya que incluye errores
ortograficos, variantes morfoldgicas, jerga y marca social-media.

LWIC (Linguistic Inquiry y Word Count) evalia las emociones en un texto
empleando palabras pre-clasificadas en un diccionario.

Kouloumpis et al (2011) descubrieron que mientras analizaba el dominio de
microblogging, aunque las caracteristicas de parte de la voz (POS) no fueran
particularmente utiles para el analisis de sentimientos, el |éxico sentimental era en
cierta medida util.

Para este trabajo se buscaba clasificar el sentimiento en el idioma portugués
brasilefio, por eso se ha utilizar el Iéxico portugués de Portugal llamado Sentilex PT.

Sentilex PT

El SentiLex-PT es léxico de sentimiento para el portugués, que consta de 7.014
consignas y 82,347 formas conjugadas. En concreto, el Iéxico describe:

» 4,779 (16,863), adjetivos

> 1.081 (1.280) nombres

» 489 (29.504) y los verbos

» 666 (34.700) expresiones idiomaticas

Las entradas de Iéxico corresponden a predicadores humanos, es decir
predicadores que se construyen con los nombres humanos, procedentes de diferentes
recursos publicos (léxicos y corpus).

La sensacion de atributos descritos en cada entrada son los siguientes: el objetivo
de la sensacion, la polaridad del predicador y el método de asignacion de polaridad.

La polaridad de la informacion asociada entradas es en la mayoria de los casos
asignados de forma manual. Algunas entradas de adjetivos, sin embargo, se ordenan
automaticamente por una herramienta (JALC) desarrollado por el equipo del proyecto
para este fin. Las formas conjugadas de los verbos y expresiones idiomaticas, asi
como los respectivos atributos morfoloégicos fueron extraidos de forma semiautomatica
de LABEL-LEX-sw, un léxico de palabras sencillas a disposicion de los portugueses,
que fue desarrollado por Ranchhod et al. (1999), en la etiqueta http://label.ist.utl.pt/pt/].

Extraccion de caracteristicas (Feature Extraction)

Para el analisis del sentimiento, la extraccion de caracteristicas es una de las
tareas mas complejas, ya que requiere el uso de procesamiento de lenguaje natural
para identificar automaticamente las caracteristicas de las opiniones en analisis.
También refleja en gran medida la eficiencia de la tarea de analisis del sentimiento
general.
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Retos en el anadlisis del sentimiento (Challenges in sentiment analysis)

El andlisis del sentimiento es un campo de investigacién bastante nuevo que sigue
ganando terreno. Algunos desafios observados son:

Extraccion de entidad nombrada (Named Entity Extraction)

Las entidades nombradas son frases nominales definidas que se refieren a tipos
especificos de individuos, como marcas, productos, organizaciones, etc. El objetivo de
la extraccién de entidades nombradas es identificar todas las menciones textuales de
las entidades nombradas en una pieza de texto (Pak et al, 2010).

Falta de ortografia y ortografia creativa (Misspelling and creative spelling)

Los usuarios de redes sociales usualmente no tienen un formato estandarizado
para expresar sus opiniones. Los usuarios a menudo deletrean mal las palabras o
usan algunas dimensiones artisticas para escribir sus palabras. Estas palabras suelen
crear problemas al tratar de analizarlos.

Argot y lenguaje informal (Slang and informal language)

Muchas generaciones y grupos de personas usan diferentes lenguajes informales
con respecto a varios contextos. En Brasil, la diferencia en la diversidad y por un
concepto de reconocimiento, muchas personas, especialmente los jovenes, utilizan un
lenguaje informal. Estas formas de escribir difieren de una regiéon a otra, visto que
Brasil es un pais de dimensiones continentales con mucha diversidad.

Extraccion de informacién (Information Extraction)

Como la informacion de las fuentes de datos viene de muchas formas y tamanos,
la complejidad del lenguaje natural puede dificultar el acceso a la informacion en el
texto de opinién (Pak et al., 2010). A diferencia de los seres humanos, las maquinas
no pueden identificar la informacién relevante tan faciimente como lo hacen los
humanos. Las herramientas de PNL todavia estan tratando de construir una
representacion de propdsito general del significado del texto sin restricciones.

Resolucion de co-referencia (Co-reference Resolution)

Suele ocurrir en el aspecto de analisis de sentimiento y nivel de entidad. Cuando
no se descubren las palabras co-referentes, el analisis del sentimiento efectivo no
puede llevarse a cabo (Pak et al, 2010). Los dos tipos diferentes de opiniones son la
opinion directa donde las emociones se expresan explicitamente con un objetivo,
mientras que la opinion comparativa compara varios objetivos. Los textos
comparativos pueden contener co-referencias que deben ser efectivamente resueltas
para corregir los resultados.
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Extraccion de Relacion (Relation Extraction)

Esta es un area importante de investigacion en el PNL (Procesamiento de
Lenguajes naturales) o en ingles NLP (Natural Language Processing). La extraccién
de la relacidn es la tarea de encontrar la relacion sintactica entre palabras en una
oracion (Pak et al, 2010). La semantica de una oracion se realiza conociendo las
dependencias de las palabras.

Dependencia del dominio (Domain Dependency)

Muchos clasificadores entrenados para clasificar las polaridades de opinién en un
dominio especifico y en el que realizaran su tarea relativamente bien, pueden producir
resultados mas bien pobres si se aplican en un dominio diferente. Woller, Martin et al
(2013) estudiaron como realizar el analisis del sentimiento de independencia de
dominio para las revisiones de peliculas. Esencialmente esto sigue siendo un reto no
resuelto en el analisis del sentimiento.

10. Arquitectura Conceptual propuesta

El proyecto ha sido planeado en 4 capas, donde se busca recoger, almacenar,
utilizar técnicas de analisis de sentimiento y visualizar los datos.

1) Colectar los 2) Almacenar los datos 3) Analisis de 4) Visualizar los
datos de distintas en una base de datos sentimiento datos en una
fuentes de datos relacional (EDW)y en herramienta de

un entorno Big Data Inteligencia de
(Data Lake) Negocio

Las herramientas deben ser de codigo abierto, se busca crear una arquitectura
capaz de escalar para gestionar muchisimos volumenes de datos. También se pide
que sea una solucidn de bajo coste para ser implantada en pequefias, medianas y
grandes empresas.

1) Colectar los datos de distintas fuentes de datos

El sistema tiene que ser capaz de integrarse con muchisimas fuentes de datos
como Twitter, Google Search, Instagram, Youtube, Facebook y Blogs.

En este trabajo se ha permitido la implementacion solo de 1 o 2 fuentes de datos
por cuestion de tiempo.

2) Almacenamiento de los datos

Se busca un sistema capaz de almacenar los datos con una base de datos
relacional (EDW), NoSQL o con un entorno Big Data (Data Lake).
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3) Andlisis de sentimiento

Una parte importante es crear un subsistema capaz del analisis de sentimiento.
Los datos pueden ser procesados en modo batch o tiempo real.

4) Visualizacién de los datos

La visualizacidn de los datos tiene que ser por medio de una herramienta de
inteligencia de negocio. Existen muchas ventajas en utilizar una herramienta de BI
como pueden ser: seguridad de los acceso a los datos, facilidad en el mantenimiento
de los KPI's (Key Performance Indicator) y escalabilidad.

La herramienta de Bl debe ser una herramienta web donde los usuarios puedan
acceder por medio de un usuario y una clave de acceso, desde una estacion de
trabajo.

En la imagen de abajo se puede ver la arquitectura conceptual del sistema, donde
se leen los datos de distintas fuentes de datos representados en el dibujo como fuente
1, fuente 2, fuente 3 y fuente 4. Se debe ser capaz de afiadir mas fuentes de datos en
el futuro, el enfoque inicial del proyecto es colectar datos de Twitter y Google Search,
pero en el futuro se busca afadir otras fuentes de datos para enriquecer el modelo
global de analisis de sentimiento.

El proceso de recoleccidn, almacenamiento y procesamiento de los datos debe ser
hecho de forma automatica, si posible utilizando una herramienta de ETL de mercado.
La periodicidad de la lectura de los datos y todo el proceso de ETC (extraccion,
transformacion y carga) de los datos debe ser parametrizado por el usuario final, es
decir, debe ser algo sencillo para cambiar.

El subsistema de mineria de textos y analisis de sentimiento puede ser ejecutado
en tiempo real o en modo batch con un retraso de 1 dia o mas, pero no mas de una
semana. Se permite utilizar cualquier herramienta o entorno para esta tarea mientras
sea de codigo abierto y libre su utilizacion, se permite utilizar R, Python o Weka.

El usuario final necesita una interface sencilla para las visualizaciones, se debe
crear uno o mas cuadros de mando integral para dar al usuario una vision del negocio.

Se busca una herramienta capaz de ayudar el usuario a gestionar la crisis y ser
capaz de tomar decisiones basadas en los datos provenientes del nuevo sistema. Se
valora también la utilizacion de una herramienta OLAP, capaz de permitir al usuario
final crear sus propios analisis basado en los datos (los datos pueden estar agregados
0 no). Se desea la capacidad de analizar grandes volimenes de datos con una
herramienta OLAP.
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1. Capa Colecta de 2. Almacena los datos 3. Andlisis de 4. Visualizacion
los datos (Data Lake) sentimiento de los datos
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Figura 5 — Arquitectura Conceptual

11. Configuraciones practicas de la arquitectura. Aplicacién a un caso real

La aplicacion practica en un proyecto real ha sido desarrollada en dos versiones: la
primera, una version que llamaremos Data Science y una segunda version, que
llamaremos Big Data Science (donde se han probado distintas tecnologias de Big
Data).

11.1 Primera versioén

En esta version se ha dado enfoque en Data Science y se ha utilizado solamente
los datos de Twitter. El trabajo ha consistido en crear una herramienta capaz de
analizar los mensajes de twitter.

Todas las informaciones han sido extraidas de Twitter a través de un programa
desarrollado en Python, Ry Java.

La plataforma de Twitter permite realizar consultas a sus datos como se puede ver
en la figura abajo.

Busqueda: Tweets — From Everyone — Near you.

Con el enlace abajo se puede hacer una busqueda en Twitter.
https://twitter.com/search?f=tweets&vertical=news&qg=%23bigdata&near=me&src=typd
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Figura 6 — Busqueda en Twitter

Un mensaje de Twitter contiene 140 caracteres, pero para cada mensaje de
Twitter generada se almacena muchos metadatos que pueden ser utilizados para
mineria de datos.

Abajo se encuentra la imagen llamada “Map of a Twitter Status Object” creada por
Raffi Krikorian el 18 de abril de 2010 donde se puede ver la cantidad de informacién
rica para mineria de datos.

Como se puede ver, no solo el texto es generado, también informaciones como:
identificador Unico del usuario, sus informaciones de perfil (hombre, nombre de tela,
descripcion, localizacion, pagina web), su pais, muchas veces su localizaciéon exacta
desde donde ha publicado (esto solo cuando la persona permite enviar su latitud y
longitud de forma consciente), cantidad de seguidores, idioma del mensaje y hora de
su publicacion.
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Figura 7 — “Map of a Twitter Status Object”

Extraccion de los datos de Twitter.
El primer paso del trabajo ha sido crear una forma de extraer los datos de Twitter.
Todos los datos extraidos han sido publicados en

https://github.com/caiomsouza/TwitterRawData/releases/tag/DITRD-v1.0.0 y pueden
ser utilizados de forma libre.

El principio de esta etapa puede parecer una tarea simple, pero ha sido una fase
donde he invertido mucho tiempo e incluso no he encontrado la solucién que acepto
como la ideal para mis necesidades, pero por razones de tiempo he tenido que darme
por satisfecho con una de las herramientas y he avanzado con el proyecto (en la
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version Big Data Science del proyecto se ha encontrado otras formas mejores que se
explicaran después).

Actualmente existen ya desarrolladas y disponibles de forma gratuita y abierta
algunas APls en Python, Java, R y otros lenguajes donde el primer paso es elegir cual
APl se desea utilizar, después aprender el funcionamiento de la APl y entonces
extraer los datos.

Como conozco Java, Python y R he probado distintas formas de extraer datos de
Twitter con Java, Python, R, inclusivo utilizando Apache Spark con Java lo que me ha
dado resultado en diversas herramientas de extraccion de datos creadas, pero ambas
haciendo lo mismo.

Las distintas APIs de Twitter suelen tener la misma capacidad de extraer datos y
no suelen tener muchas diferencias, por lo que no quiero recomendar ninguna en
particular porque no he visto muchas diferencias en las que he probado.

Me ha gustado las pruebas que he hecho con R, con Python y con Java utilizando
también Apache Spark.

Algo muy importante sobre la APl de Twitter es la obligatoriedad de crear una
cuenta en Twitter y después un aplicativo capaz de utilizar la APl de Twitter.

Con este aplicativo se puede extraer datos de Twitter, pero hay un limite de
mensajes que se pueden extraer y todo eso se debe tener en consideracion a la hora
de crear su solucidn de extraccion de datos.

En este trabajo he utilizado la APl de Streaming de datos de twitter donde es
permitido captar los mensajes que se estan generando en este momento.

Se puede captar los mensajes en tiempo real o hacer una consulta en la base de
datos de Twitter para una determinada palabra clave, pero esta segunda opcion tiene
muchas limitaciones.

Para mas informacién de cémo crear una cuenta en Twitter, un aplicativo que
permita utilizar la APl de Twitter y para conocer mejor la APl de Stream y la de
consultas se recomienda entrar en www.twitter.com y leer la documentacion de
Twitter.

Abajo podemos ver el cddigo mencionado para extraer los datos de Twitter
utilizando R:

r_sentiment_analysis_sentilex-pt01.R

setwd("~/git/caiomsouza/src/r-script")

# http://thinktostart.com/sentiment-analysis-on-twitter/

# https://jeffreybreen.wordpress.com/2011/07/04/twitter-text-mining-r-slides/
#http://www.r-bloggers.com/mining-twitter-for-consumer-attitudes-towards-hotels/
#library(devtools)

#install_github("twitteR", username="geoffjentry")
#install.packages("ROAuth")
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#install.packages("RCurl")
#install.packages("bitops")
#install.packages("digest")
#install.packages("rjson")
library(twitteR)

library(plyr)
library(ROAuth)
library(bitops)
library(digest)
library(rjson)

#twitter user @caiomsouza

api_key <- " Cambiar_Para_Sus_Datos "

api_secret <- " Cambiar_Para_Sus_Datos "
access_token <-" Cambiar_Para_Sus_Datos "
access_token_secret <- "Cambiar_Para_Sus_Datos"

setup_twitter_oauth(api_key,api_secret,access_token,access_token_secret)

En esta parte se pide escoger entre dos opciones, 1 o 2. Ambas opciones me han
funcionado sin ningun problema.

> setup_twitter_oauth(api_key,api_secret,access_token,access_token_secret)
[1] "Using direct authentication"

Use a local file to cache OAuth access credentials between R sessions?

1: Yes

2: No

Selection:

El proximo paso es llamar la funcion searchTwitter con los dos parametros:
palabra clave y cantidad de mensajes a extraer.

tweets = searchTwitter("dilma", n=2000)

El codigo R que se ve abajo es para contar la cantidad de twitter colectado.
length(tweets)

Resultado:

> length(tweets)
[1] 2000

Si se desea se puede mirar los mensajes que han sido colectados y se encuentran
en tweets.

Tweets
Resultado:

[[1669]]
[1] "rralves: E o que a governANTA fez? Retirou o menino de circulagédo para ser esquecido pela imprensa
e pela justica! N&o... https://t.co/lyoLMNwBymL"

[[1670]]
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[1] "zaanganeles: RT @o_antagonista: Dilma em alerta: \"Ninguém sabe o que Otavio Azevedo pode
falar\" https://t.co/galJu7xDyP https://t.co/qZIjSWnP4L"

[[1671]]
[1] "diegorrr_: oq a Dilma ta fazendo com o Twitter? Alguém da um jeito nessa mulher urgente!!"

[[1672]]
[1] "joalmagalhaes: Viva Juiz Moro\nDELACAO DA ANDRADE GUTIERREZ — Estdo em panico Dilma,
Lula, Lulinha e o PMDB do Rio https://t.co/8SPVpeAUhI via @veja"

[[1673]]
[1] "heauxnOire: Presidenta deve ta fritando por la.\nDilma aproveita folga de Carnaval para pedalar em
Porto Alegre https://t.co/6U3zaAvbC5"

Existe mucho material disponible en internet sobre otras formas de extraer
twittees, pero para mis objetivos he me he quedado con la opcion mostrada
anteriormente.

En mi caso, no voy trabajar con una gran cantidad de mensajes en esta primera
version, la idea es, de forma manual, utilizando la herramienta R Studio, ejecutar el
codigo de la extraccion y recoger 2000 twittees para hacer un pequefio estudio del
sentimiento general de las personas que estan hablando de determinada palabra
clave.

He probado con otras palabras claves de mi interés personal y estas palabras no
han llegado a tener ni 2000 mensajes. Para pequefias y medianas empresas esta
solucion es suficiente, porque ellas no llegan a tener mucha gente hablando sobre sus
productos, marca, etc.

En el caso de la palabra clave “dilma” se pueden encontrar muchisimos twittees
que son creados cada dia.

Durante algunos dias he recogido mas de 1 millén de mensajes con la palabra
clave “dilma”, esto no lo he hecho con R y si con una herramienta hecha en Python y
después con una herramienta de extraer datos hecha en Java y con Apache Spark.

En el caso de la palabra “dilma” es recomendable pensar en una infraestructura de
Big Data utilizando Apache Kaftka, Apache Spark y Apache Hive para la tarea de
ingestion y extraccion de datos y almacenaje los datos.

Para un mejor entendimiento de esta solucion recomendable es necesario explicar
algo sobre los componentes mencionados arriba.

Apache Spark es el motor (engine) mas rapido actualmente para el
procesamiento de datos en grandes volumenes.
http://spark.apache.org/

Apache Kaftka es un sistema de mensajeria abierto y muy utilizado. Ha sido
originalmente desarrollado por LinkedIn.
http://kafka.apache.org/

Apache Hive es una infraestructura para almacenar datos (data warehouse)
construida sobre Hadoop para proporcionar la suma de datos, consultas y analisis de
bases de datos muy grandes en almacenamiento distribuido. Ha sido inicialmente
desarrollada por Facebook, pero actualmente es utilizada y desarrollada por otras
empresas como Netflix. Amazon mantiene un fork del proyecto Apache Hive que ha
sido incluida en su producto Amazon Elastic MapReduce en Amazon Web Services.

https://hive.apache.org/
http://infolab.stanford.edu/~ragho/hive-icde2010.pdf
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Preparacién de los datos extraidos de los mensajes de Twitter

El cédigo de abajo en R es necesario para separar solo el texto de cada mensaje.

Tweets.text = laply(tweets,function(t)t$getText())
Tweets.text

Se ha utilizado la siguiente funcién para limpiar los datos.

# Funcion para limpiar los datos
clean.text <- function(some_txt)

{
some_txt = gsub("&amp", "", some_txt)
some_txt = gsub("(RTIvia)((7:\b\\W*@\\w+)+)", "", some_txt)
some_txt = gsub("@\\w+", "", some_txt)
some_txt = gsub("[[:punct:]]", "", some_txt)
some_txt = gsub("[[:digit:]1]", "", some_txt)
some_txt = gsub("http\\w+", "", some_txt)
some_txt = gsub("[ t]1{2,}", "", some_txt)
some_txt = gsub("A\\s+I\\s+$", "", some_txt)

# define "tolower error handling" function
try.tolower = function(x)
{

y = NA

try_error = tryCatch(tolower(x), error=function(e) e)

if (!inherits(try_error, "error"))

y = tolower(x)

return(y)
}
some_txt = sapply(some_txt, try.tolower)
some_txt = some_txt[some_txt != ""]
names(some_txt) = NULL
return(some_txt)

}

clean_text = clean.text(Tweets.text)

Cargar en memoria el Lexicon (Diccionario de Palabras positivas y
Negativas).

Una parte muy importante del analisis de sentimiento / opinién es encontrar o crear
un lexicon con palabras que sean positivas y negativas.

En este trabajo es posible utilizar 3 lexicon, siendo uno en inglés y dos en
portugués.

No ha sido posible encontrar un lexicon para el portugués de Brasil y por esta
razén se ha decidido usar el lexicon llamado SentiLex version 1 y 2 del portugués de
Portugal. Las tres opciones de lexicén utilizadas en este trabajo son muy conocidas
por la comunidad cientifica y muy utilizados para trabajos de analisis de sentimiento.
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Para este trabajo ha sido necesario crear otro programa en Python capaz de leer el
SentiLex y preparar los diccionarios en el formato solicitado por R. Los cédigos estan
disponibles en github.com/caiomsouza.

Después de ser preparados los diccionarios la proxima etapa en R es:

#3. Cargar en memoria el Lexicon (Diccionario de Palabras positivas y Negativas).

# en = Wordbank en ingles | pt@l = Wordbank en portugues con Sentilex-PT@1l | pt@2 = Wordbank en portugues con Sentilex-PT02
version <- "pt@2";

» if (version == "en") {

# Wordbanks from https://github.com/mjhea@/twitter-sentiment-analysis/tree/master/wordbanks

pos = scan('wordbanks/positive-words.txt', what='character', comment.char=';")
neg = scan('wordbanks/negative-words.txt', what='character', comment.char=";")
head(pos)
head(neg)

r } else if(version == "pt@1"){

# Sentilex-PTOl

pos = scan('/Users/caiomsouza/git/Bitbucket/u-tad/final-project/src/r-script/Sentilex-PT@1/pos-pt@l.txt"', what="'character’, comment.char=";")
neg = scan('/Users/caiomsouza/git/Bitbucket/u-tad/final-project/src/r-script/SentilLex-PT@1/neg-pt@1.txt"', what='character', comment.char=";")
head(pos,20)

head(neg,20)

-

else if (version == "pt@2") {

# Sentilex-PT02

pos = scan('/Users/caiomsouza/git/Bitbucket/u-tad/final-project/src/r-script/Sentilex-PT@2/pos.txt", what="character', comment.char=";"')
neg = scan('/Users/caiomsouza/git/Bitbucket/u-tad/final-project/src/r-script/Sentilex-PT02/neg.txt’, what='character', comment.char=";")

head(pos,20)
head(neg,20)

Analisis de sentimiento

Para determinar el sentimiento de un tweet es posible utilizar dos técnicas
distintas: i) método basado en lexicon, y ii) método basado en aprendizaje de maquina
(machine learning). El método basado en aprendizaje supervisado utiliza un
clasificador y un corpus. EI método basado en lexicon es un aprendizaje no
supervisado o semantico donde se utiliza un diccionario de palabras positivas y
negativas.

Se conoce, por medio de estudios anteriores de otros investigadores de la
comunidad académica mundial, que utilizar un clasificador basado en SVM y Naive
Bayes supera el rendimiento del método basado en lexicén, pero la ventaja del método
basado en lexicon es no tener que crear corpus para cada dominio, ahorrando tiempo
y creando un método mas genérico para distintos dominios.

Es posible mejorar muchisimo el rendimiento con un método ensamblado donde se
utiliza una puntuacion de sentimiento basado en el método de lexicon como una
variable para el método de aprendizaje de maquina con SVM o Naive Bayes.

Actualmente se pueden tener resultados positivos con los dos métodos. La
precision obtenida con clasificadores multidominio (método basado en lexicon) son de
70 - 75% y la precision con clasificadores especificos a partir del 80% (método basado
en aprendizaje de maquina y un corpus).
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El principal reto actualmente en la investigacion del anadlisis de sentimiento es
tratar la subjetividad. Esto es un gran reto también para las personas, y para las
maquinas aun mas grande.

Este trabajo busca encontrar un método automatico de clasificar el sentimiento de
los tweets con la maxima precisién posible, pues con la gran cantidad de tweets para
determinados asuntos es imposible hacer este trabajo manualmente. También es
importante aclarar que el enfoque es hacerlo para el idioma portugués.

La solucion encontrada ha sido aplicar la funcién score.sentiment para extraer el
sentimiento del texto.

Esta funcion es genérica y se puede aplicar para cualquier texto en cualquier
idioma (lo que hace que sea muy interesante debido a la flexibilidad encontrada).

Pero, es muy importante aclarar que no es la mejor solucion existente en el mundo
y, ademas, tampoco he podido comparar los resultados de este algoritmo con otros
existentes ahora mismo.

En esta primera version no ha sido posible hacer una investigacion profunda sobre
el estado del arte de analisis de sentimiento en el mundo y tampoco el estado del arte
de analisis con mensajes en el idioma portugués-brasilefio.

Muchas veces, las empresas o instituciones publicas no hacen ningun tipo de
analisis de lo que se habla en el Twitter, o muchas veces lo hacen de forma muy
manual.

Este trabajo lo que busca es encontrar una forma de automatizar este proceso y
dejarlo lo mas genérico posible, aunque haciendo esto tenga que sacrificar la calidad
de la prediccién del sentimiento.

Para proyectos donde el objetivo es tener una mejor prediccién, lo recomendable
es crear un Corpus especifico para el dominio de estudio y aplicar un algoritmo de
aprendizaje supervisado donde es posible conseguir mejores resultados, pero aun asi
deja la solucion muy personalizada y poco genérica.

La funcion que se ve abajo, lo que hace, es separar en palabras, coger cada
palabra y mirar en el Lexicon si es una palabra positiva o negativa.

Se cuenta la cantidad de palabras positivas y la cantidad de palabras negativas y
se hace una cuenta simple para intentar predecir el sentimiento del texto.

La férmula final en R ha quedado:
score = sum(pos.matches) - sum(neg.matches)
Donde la puntuacion (score) es disminuir la cantidad de la suma de palabras
positivas encontradas en el texto con la suma de palabras negativas encontradas en el

texto.

Los valores son negativos, positivos o cero.
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Se puede visualizar los datos con los valores numéricos o clasificar los resultados
en positivos, negativos o neutros aplicando una regla que puede ser definida por el
usuario de la herramienta.

Se puede decir que valores mas grandes que 1 o 2 son positivos, de -1 para bajo
negativos y neutros lo que no es positivo o negativo, pero la prediccion puede no ser
la mejor.

Funcidn para hacer la analice de sentimiento

score.sentiment = function(sentences, pos.words, neg.words, .progress='none')
1
require(plyr)
require(stringr)

# we got a vector of sentences. plyr will handle a list

# or a vector as an "1" for us

# we want a simple array ("a") of scores back, so we use

#"1" + "a" + "ply" = "laply":

scores = laply(sentences, function(sentence, pos.words, neg.words) {

# clean up sentences with R's regex-driven global substitute, gsub():

sentence = gsub('[[:punct:]]", '', sentence)
sentence = gsub('[[:cntrl:]]", "', sentence)
sentence = gsub('\\d+', '', sentence)

# and convert to lower case
sentence = tolower(sentence)

# split into words. str_split is in the stringr package

word.list = str_split(sentence, '"\\s+')

# sometimes a list() is one level of hierarchy too much

words = unlist(word.list)

# compare our words to the dictionaries of positive & negative terms
pos.matches = match(words, pos.words)

neg.matches = match(words, neg.words)

# match() returns the position of the matched term or NA

# we just want a TRUE/FALSE:

pos.matches = !is.na(pos.matches)

neg.matches = !is.na(neg.matches)

# and conveniently enough, TRUE/FALSE will be treated as 1/@ by sum():
score = sum(pos.matches) - sum(neg.matches)

return(score)
}, pos.words, neg.words, .progress=.progress )

scores.df = data.frame(score=scores, text=sentences)
return(scores.df)

}
El cédigo de abajo ejecuta la funcion y hace el calculo del sentimiento.

analysis = score.sentiment(clean_text, pos, neg)

La visualizacion de los datos

La visualizacién de los datos es la parte mas interesante para el usuario de la
herramienta y también la parte donde se puede invertir muchisimo tiempo para
generar distintos tipos de visualizacion de los datos.

Por una limitacién de tiempo no se ha podido llegar en todas las visualizaciones
idealizadas en el momento del proyecto, pero si se ha podido llegar a algunas
visualizaciones interesantes y capaces de permitir al usuario sacar algunas
conclusiones de los datos.

Las visualizaciones han sido divididas en dos:
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1) Visualizaciones utilizando la herramienta R;
2) Visualizaciones con la herramienta de Bl (Business Intelligence) llamada
Pentaho;

1) Visualizaciones utilizando la herramienta R

La herramienta R posibilita maneras de visualizar los datos y sacar conclusiones
muy interesantes.

Abajo ejecutaremos algunos comandos en R capaces de analizar los datos.
# Visualizacioén
table(analysis$score)
mean(analysis$score)
hist(analysis$score)

colnames(analysis)
View(analysis)

table(analysis$score)
> table(analysis$score)
6 -54-3-2-1012
2 15117 108 273 756 572 128 17
mean(analysis$score)

> mean(analysis$score)
[1]-1.015594

Se puede ver que la media es negativa, en general se “puede” decir que hay mas
palabras negativas que positivas.

Para tener claro que estos valores son la realidad de la muestra de 2000 twittees,
se recomienda al interesado que se deberia mirar cada uno de los mensajes y hacer
una clasificacion manual de positivo, negativo y neutro

Por razones de tiempo y deseo, no se ha planteado en este trabajo hacer esta
validacién, lo que deja los resultados conseguidos mas dificiles de ser interpretados.

hist(analysis$score)
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Histogram of analysis$score

=
S _
8
3 o
g 84
§ 9
g
2
g
£
s
s |
&
PR E—
o ]
T T

6 -4 -2 [ 2

analysis$score

Figura 8 - Histograma de la Puntuacion (Score)

En histograma arriba se puede ver que en los 2000 mensajes la puntuacion (score)
tiene un rango de -6 a 2, que hay mas valores negativos 0 sea hay mas sentimiento
negativo que positivo.

colnames(analysis)
> colnames(analysis)
[1] "score" "text"

View(analysis)

Se puede ver el texto y la puntuacion (score).

/ Filter

score  text

1 -2 rtno galo da madrugada ndo faltaram brincadeiras co...
2 0 rtdilma rousseff renuncia em agosto de

3 -1 rtgilmar mendes sobre janoadvogado de dilma

4 -1 rtate o reiespanha se chocou c gastos d dilma

5 0 rtdilma & a pior presidente da histéria da humanidade...
6 -2 no galo da madrugada nio faltaram brincadeiras com...
7 -2 rtempara pagar as pedaladas e evitar o impeachmend...
8 -2 rtpuxa vida donaperdeu completamente juizo se for v...
9 0 rtisto é dilmapreso delcidio continua sendo lider de d...
10 1 rtse o twier comegar a ordenarweets por popularidad...
1 -4 rtibope mostra rejeicio devastadora ao governo dilm...
12 -2 riptwier a dilma que estdoe pagando para fazer isso
13 -1 video impressionante mostra plateia virando de costa.
14 -1 hora de sacar dilma os petralhas e o pmdb do poder ..
15 0 uma ousadia de dilmaeditorialo estado de s paulovia
16 -3 enquanto o brasil batia panela contra o pt durante exi...

Showing 1 to 16 of 1,988 entries

Console ~/git/Bithucket/u— - project/src/r-scrif
> analysis = score.sentiment(clean_text, pos, neg)
Loading required package: stringr

> table(analysis$score)

6 -5 4 -3 -2 -1 0 1 2
2 15 117 108 273 756 572 128 17

> mean(analysis$score)

[1] -1.015594

> hist(analysis$score)

> colnames(analysis)

[1] "score" "text"

> 2+15+117+108+273+756+572+128+17

[1] 1988

> colnames(analysis)

[1] "score" "text"

>

> View(analysis)

>
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Nube de Palabras

Otra técnica muy interesante en la mineria de datos es lo que se llama la nube de
palabras.

Utilizando la herramienta R y el cddigo abajo mostrado se ha creado la nube de
palabras.

163 # Nube de Palabras

164 #install.packages(c("wordcloud","tm"),repos="http://cran.r-project.org")
165 library(tm)

166 library(wordcloud)

167 require(plyr)

168

169 tweet_corpus = Corpus(VectorSource(clean_text))

170  tdm = TermDocumentMatrix(tweet_corpus,
171 control = list(removePunctuation = TRUE,stopwords = c("machine", "learning", stopwords("english")),

172 removeNumbers = TRUE, tolower = TRUE))

173 m = as.matrix(tdm) #we define tdm as matrix

174 word_freqs = sort(rowSums(m), decreasing=TRUE) #now we get the word orders in decreasing order

175 dm = data.frame(word=names(word_freqgs), freg=word_freqs) #we create our data set

176 wordcloud(dm$word, dm$freq, random.order=FALSE, colors=brewer.pal(8, "Dark2")) #and we visualize our data

177 png("~/git/Bitbucket/u-tad/final-project/src/r-script/CloudDilma6Feb16.png", width=12, height=8, units="in", res=300)
178 wordcloud(dm$word, dm$freq, random.order=FALSE, colors=brewer.pal(8, "Dark2"))

179 dev.off()

180

Los datos son de una muestra recogida en el dia 6 de febrero de 2016 cuando los
brasilefos estan en el periodo de Carnaval (el Carnaval es una fiesta popular en Brasil
celebrada todos los afios en todo el pais, es una fiesta conocida internacionalmente y

tiene un gran impacto en el pais).

Durante los dias festivos de carnaval las personas suelen dejar de hablar de
politica, de sus problemas personales, de los problemas del pais e intentan festejar de
todas las formas posibles. Hay muchas personas no aficionadas por el carnaval que
en estos dias se quedan en casa con la familia o aprovechan para descansar de sus

labores.

Es muy interesante mirar en la imagen de abajo la nube de palabras y ver el
sentimiento negativo que existe en las palabras (muchas de ellas asociadas a
personas y eventos relacionados con la corrupcioén o la insatisfaccién del pueblo).
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Figura 9 - Nube de Palabras
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Visualizaciones con la herramienta de Bl (Business Intelligence) llamada
Pentaho;

La herramienta Pentaho ha sido utilizada para la creacidén de un cuadro de mando.

Los datos han sido almacenados en MySQL para posibilitar las consultas SQL
ejecutadas por el cuadro de mando.

En la imagen de abajo se pueden ver con detalle las variables disponibles en un
twitter que han sido almacenadas en el MySQL.

MySQL Workbench

FA0 B @ umoiowe B % ¢ Q [

» - dwoontrolpao
> DWVTIGERCRMS21
» = edw_crm_analytics
> itaagroup.
»ootest
> testecsio
v twitterdb.
¥ Tables

nnnnnnnn

twe rowts)returned

Figura 10 - Base de datos

Como se puede ver en la imagen abajo, la visualizacién de los datos se puede
hacer también por medio de cuadros de mandos hechos con la herramienta de Bl
Pentaho.

Se han creado dos cuadros de mando para ayudar en la visualizacién de los datos.

locahost A boardw 2 < OO AD AT L 0

:
Ewikker owsisomooesusca

... -
e %
. :
W YouTuos L 1
e — -1

Figura 11 - Cuadro de Mando creado con CTools/Pentaho
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TwitterDashboard statistics overview

@ Twitter 2016-02-17

#NaoVaiTerGolpe # entDilma #SafadaoPresidente

Ll Mapa

Imagery 2016 NASA, TerraMetrics | Terms of Use. | Report a map error

— HashTag p/Regional © Pessoas quant/twittes

%

I NaoVaiTerGolpe I impeachment
entDima [l SafadaoPresidente
jao Ml Brasil | ForaDiima Ml Diima 1l G1

Moema Costa

Figura 12 - Cuadro de Mando creado con CTools/Pentaho

Se puede decir que la primera version de la herramienta ha producido resultados
positivos y ha sido capaz de predecir el sentimiento general sobre la palabra #dilma.

11.2 Segunda version

En esta versién se ha dado enfoque en Big Data Science, ya han sido afadido
datos de la busqueda de Google (que es otra fuente de datos) y la posibilidad de ser
afadidas otras fuentes de datos en el futuro.

La version final del software y arquitectura practica se ha quedado como se puede

ver abajo en la siguiente tabla y figura. Al largo del trabajo se explicaran todas las
pruebas, integraciones y soluciones encontradas por el autor.
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Capa Colecta de

Capa Data Lake

Capa Analisis de

Capa Visualizacion

Datos Sentimiento de los Datos
1) Colectar los 2) Almacenar los 3) Analisis de 4) Visualizar los
datos de distintas datos en una base | sentimiento datos en una
fuentes de datos de datos relacional herramienta
(EDW)yenun Inteligencia de
entorno Big Data Negocio
(Data Lake)
Capa de Ingestion Los datos La capa de Los cuadros de
de los datos con almacenados en prediccion del mandos para la
Pentaho Data PostgreSQL, sentimiento para visualizacién de los

Integration leyendo
los datos de Twitter
y Google Search
utilizando una
integracidn con
Python;

Apache HDFS'y
Apache Hive;

actualizar el campo
del sentimiento ha
sido desarrollada
utilizando el
entorno R,
actualmente no es
posible actualizar
en tiempo real el
sentimiento, se
utiliza una rutina en
batch para predecir
el sentimiento y
actualizar la
columna en la tabla
almacenada con
PostgreSQL. En el
futuro se busca una
solucion para hacer
en tiempo real.

La nube de palabra
ha sido creada con
la herramienta R.

datos han sido
creados con
Pentaho CTools,
HTML5 y R;

Python + Pentaho
Data Integration

PostgreSQL,
Apache HDFS y
Apache Hive

R

Pentaho CTools,
HTML5y R
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1. Capa Colecta de 2. Almacena los datos 3. Analisis de 4. Visualizacion
los datos (Data Lake) sentimiento de los datos

T Jx
[y
Datos -
u de Data Scientist
Twitter -
"~ Data Lake N Andlisis de
4 ,, r—:g Sentimiento
v G 9
Google )
Datos Google Search @ pentcho @ pentaho ™~
a “
- 5 Usuarios de Bl
En el futuro: %g' °
Instagram, Linkedin,
Youtube, blogs, etc N 1
U | Il

Figura 13 - Propuesta de Arquitectura Practica

La nueva version es la continuacion y se ha invertido mucho esfuerzo en afadir un
entorno Big Data para el proyecto y la posibilidad de afiadir otras fuentes de datos.

Para el proyecto version 2.0, se ha buscado probar distintas herramientas y se ha
llegado a una propuesta final que explicaré con detalles.

El sistema global de analisis de sentimiento esta dividido en 4 capas, son:
1) Capa de “Ingestiéon de Datos” de los datos y Almacenamiento de datos

Esta capa es responsable por hacer “Data Ingestion” y almacenamiento de los
datos.

2) Preparacion de los datos (Data Preparation)

La preparacion de los datos (Data Preparation) es una parte importante del
proceso siendo muy importante para las predicciones y la visualizacién de los datos.

3) Analisis de Sentimiento Global

La capa de analisis de sentimiento es donde se busca clasificar los mensajes en
positivo y negativo.

4) Visualizacion de los datos

Se visualizan los datos con el apoyo de una herramienta de Business Intelligence.
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Capa de “Data Ingestion” de los datos y Almacenamiento de datos

La colecta y almacenamiento de los datos es una parte muy importante del
proceso, puede parecer algo simple cuando se trata de pocos datos, pero en este
proyecto se ha vuelto algo muy complejo donde ha sido necesario probar distintas
formas de ingestién de los datos.

El proceso de recogida y almacenamiento se ha alargado por muchos meses
debidos a las pruebas realizadas con nuevas tecnologias y programas como python,
R, Apache Spark, Apache Hadoop, Apache Hive, Impala, MongoDB y Apache Flume.

Durante muchos meses se han hecho pruebas y los resultados mas importantes
son los que se mencionara abajo en este trabajo.

Solucién de ingestion de datos de twitter con shell script

Una de las primeras pruebas ha sido la de extraer los datos de Twitter
directamente de la APl de Streaming utilizando un shell script y almacenar los datos
en un archivo json en una carpeta.

Esta solucion resultd ineficiente cuando se vio que en pocas horas y dias el
archivo quedaba demasiado grande. Para el proyecto se han producido archivos con
hasta 16 GB con tweets. Algunos de los archivos con los tweets recogidos se
encuentran en https://github.com/caiomsouza/TwitterRawData y puede ser
descargados.

now="$(date)"

printf "Current date and time %s\n" "$now"

now="$(date +'%d/%m/%Y"')"
printf "Current date in dd/mm/yyyy format %s\n" "$now"

echo "Starting backup at $now, please wait..."

curl --get 'https://stream.twitter.com/1.1/statuses/filter.json' --data 'track=dilma' --header 'Authorization: OAuth oauth_consumer_key="",

Ha sido necesario utilizar el comando de abajo para eliminar la ultima linea del
archivo .json con los twittees.

sed "$ d" original_json_file.js > new_json_file.js

Eso ha sido necesario porque siempre la ultima linea del archivo json estaba
estropeada.
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Solucién con MongoDB

La prueba siguiente ha sido almacenar los tweets en una base de datos MongoDB,
que resultd ser muy potente; incluso ha sido posible crear cuadros de mando con
Pentaho (Herramienta de Inteligencia de Negocio) y leer los datos directamente de
MongoDB.

Las pruebas con MongoDB ha sido documentadas y publicadas en el enlace
https://github.com/caiomsouza/TwitterRawData/releases/tag/TwitterData4MongoDB-
v.0.1

También se puede ver el cuadro de mando creado con la herramienta Pentaho
leyendo los datos directamente de la base NoSQL MongoDB, por ahora no vamos
enfocar en la visualizacion e interpretacion de los datos.

C' | @ localhost:8080/pentahofapi/repos/%3Apublic%3ASocial%20An

nalytics wedf/generatedContent?ts=1476746702753 * 5]

TwITTER ANALYTICS

L)}

. The New York Times 25.433.379 *
RT @nytimesworld: Protesters across Brazi called for the ouster of President Dilma
Rousseff on Sunday. https://t.co/dDEjemT5DI https://t.c.

=n The Economist 13.384.815 %

From Espresso: After mass protests, Brazil's patience with Dilma Ruseff is running out
hitps://t.co/OFSUSSAEUE https://t.co/303SdNg7eB

@ CNN en Espafiol 12.489.374 %

Una mare

marela de indignados pide juicio politico para Dilma Rousseff y cércel

para Lula /hKMRz1FayA

Figura 14 - Cuadro de mando leyendo los datos de MongoDB

La base de datos NoSQL MongoDB es muy potente y ha sido elegida como una
solucién muy eficaz para el almacenamiento de los datos y con una gran capacidad de
integracién con la herramienta de Business Intelligence Pentaho.
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Solucién con Apache SparkR SQL

Otra gran solucién que se probo fue la ingestion y almacenamiento de los datos
con Apache SparkR SQL, donde los archivos .json generados via shell script han sido
enviados para Apache SparkR SQL utilizando la herramienta R.

(7] SparkR_Batch_Process_Google_Sear... =]
Source on Save ‘ y 5 “#Run = %% 9 Source ~

fm(list = 1s0)
# Code by Caio Moreno (caiofern@ucm.es)

# Installing SparkR
#https://amplab-extras.github.io/SparkR-pkg/

#https://spark.apache.org/docs/latest/sparkr.html#from-hive-tables

10 #SparkR - Code
11 #install.packages("SparkR")

13 spark_path <- strsplit(system("brew info apache-spark",intern=T)[4]," ")[[1]][1] # Get your spark path
14 .1libPaths(c(file.path(spark_path,"libexec", "R", "lib"), .libPaths())) # Navigate to SparkR folder

16 library(SparkR) # Load the library

17 sparkR.stop()

18 sc <- sparkR.init(master="local")

19 sqlContext <- sparkRSQL.init(sc)

21 # Create the DataFrame

22 #sparkr.df <- createDataFrame(sqlContext, dataset.test)
23 #head(sparkr.df)

25 # Load a JSON file
26 google.search.json.dataset <- read.df(sqlContext, "/Users/caiomsouza/git/Bitbucket/tfm-ucm-2016/dataset/google_search_dataset/to_archive/output_googl

28 printSchema(google.search. json.dataset)
29  summary(query_google_search)

31 google.search. json.dataset. show()

Esta solucion es bastante potente para trabajar con Apache Spark y su integracion
con R, siendo una buena opcion entre las muchas opciones existentes.

Se ha generado un tutorial de como utilizar Apache Spark con el paquete SparkR
para el entorno estadistico R.

En este enlace se explica como utilizar Apache Spark con SparkR:

https://github.com/caiomsouza/ucm/blob/master/tfm/sparkr-tutorial.md

En este enlace se puede ver un ejemplo de Apache SparkR con SparkR:

https://github.com/caiomsouza/ucm/blob/master/tfim/example SparkR.R
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Solucién con Apache Flume

Se ha probado hacer la ingestion de los datos de tweets utilizando Apache Flume y
el almacenamiento directamente en Apache HDFS. Esta solucion ha demostrado ser
una de las mejores soluciones cuando se piensa en escalabilidad, pero una solucion
costosa por la necesidad de tener un cluster Hadoop.

# Other config values specific to each type of channel(sink or source)
# can be defined as well

# In this case, it specifies the capacity of the memory channel
agent.channels.memoryChannel. capacity = 100

TwitterAgent.sources = Twitter
TwitterAgent.channels = MemChannel
TwitterAgent.sinks = HDFS

TwitterAgent.sources.Twitter.type = com.cloudera. flume.source.TwitterSource
TwitterAgent.sources.Twitter.channels = MemChannel
TwitterAgent.sources.Twitter.consumerKey = C
TwitterAgent.sources.Twitter.consumerSecret = 95k4BJav8Wc
TwitterAgent.sources.Twitter.accessToken = 204478988-LePQErpHejWd1P
TwitterAgent.sources.Twitter.accessTokenSecret = FvemJ4cBCjO0d@5ARSTynxIC

TwitterAgent.sources.Twitter.keywords = big data, pentaho, weka, kettle, hitachi, hds, kettle, mondrian, sap, orac

TwitterAgent.sinks.HDFS.channel = MemChannel

TwitterAgent.sinks.HDFS.type = hdfs

TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.path = hdfs://quickstart.cloudera:8020/user/cloudera/stage/flume-tweets/tech-words/
TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.fileType = DataStream

TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.writeFormat = Text

TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.batchSize = 1000

TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.rollSize = @

TwitterAgent.sinks.HDFS.hdfs.rollCount = 1000000

TwitterAgent.channels.MemChannel.type = memory
TwitterAgent.channels.MemChannel.capacity = 1000000
TwitterAgent.channels.MemChannel.transactionCapacity = 100

Figura 15 - Codigo HDFS + Apache Flume + Twitter

Se puede ver que los tweets son almacenados directamente en Apache HDFS en
archivos de 3 MB.

8 cloudera-quickstart-vm-5.7.0-0-virtualbox [Running] - Oracle VM VirtualBox - o x
e e s R ome

) W Hue - File Browser x| 1 Recibidos (327)-cal... x | %

ey witercompogessueaming o) % @ @ & A O =

@HBasew @impalav @iSparkv 3 Solr DJozie  Cloudera Manager  Getting Started

" techwords  #

@ Fue = File 8] @ cowders@a...| 3 fumetedh.. | G douders@q... | @ cioudera@q..| @ coudera@a. | @ oitrepos ... | @ couderada..] [l .
@@ De e rotan

Figura 16 - Datos de Twitter almacenados en HDFS con'Apache Flume
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Para esta prueba ha sido necesario utilizar el entorno de Big Data de Cloudera,
todas las pruebas han sido documentadas en el enlace
https://github.com/caiomsouza/big-data-science.

Para este trabajo ha sido necesario utilizar Apache Flume para colectar los datos
directamente de la API Streaming de Twitter y almacenar en Apache HDFS.

El entorno utilizado ha sido un entorno de Hadoop single node (Unico nodo) con 10
GB de RAM pero no ha sido suficiente para ejecutar por mas de algunos minutos la
solucién, después de algunos minutos se generaba un error de Out of Memory, por
cuestiones financieras no se ha probado con un cluster de servidores.

Solucién con PDI (Pentaho Data Integration), R, Python y Apache HDFS

Se han creado y a veces adaptado algunas transformaciones (transformations) y
trabajos (jobs) en la herramienta de integracion de datos llamada PDI (Pentaho Data
Integration).

Con PDI es posible programar de forma visual, se ha utilizado esta herramienta
para recoger los datos de Twitter y Google Search y almacenar en una base de datos
PostgreSQL. Otras pruebas han sido hechas enviando los datos directamente para
Apache HDFS (Data Lake).

La solucion de ingestion de los datos con PDI, R, Python y Apache HDFS es una
solucion muy robusta y se puede trabajar con muchos datos con esta solucion.

4? o - ‘;9 o \T«? o
[>F——=- B O >l o {j
START ktr_get_tweets_from_api ktr_data_ingestion_twitter_stage_json_to_postgresql kjb_execute_google_search_multiple_languages
|
—? P “‘
1] D ) S |
Sucgess Write To Log - HDFS Server is offtine_ ‘
LA e ~9 |5 HDFS Server online? ‘ — |
bl — ""'»,,,77 \:;/
L B N £ .
_kjb__loac_iJ‘so_nji!es_tvofhgdoqp_hdfs Write To Log - HDFS Server is orjlinev o ktr__data_ing_esti_on_googIe_searcvh_stagejson_tofpostgresql_

Figura 17: Trabajo (Job) para leer los datos de Twitter y Google Search y grabar en una base de
datos PostgreSQL y en el Data Lake (HDFS y Hive)

50



Caio Fernandes Moreno
Aplicacion de téenicas de Big Data Science para la gestion de crisis. | TFM

D g
B §

[ o3 Rows of step: Get Tuitter Json file (1000 rows)

B oo e hashtags IS
|1 765666290203697152  Pentaho Labs Exter .. https://t.co/haliuupObaf il

odl2 Lea ith Hitachi and @Pentaho hitps:/tco/Esommlsh2 hitps/tco. Ertext"bigdata” ind
o3 ToS6eaTII0N28  Precictve Mo

4 765634939597578242  Which blog

6 765608801949126657 BA htps:/L.co/Kiz2CMwed!

7 765608130684354561 @HDscorp
8 765607880854761472 @HD:
9 765588990950427584  Pul 7 @Pentaho

ho: htps:/t.cofdRTVEHKIQ

9qVyil
hpsi/L.coNTkMOGNa
by masTkm

1. 765579361647026176
1 Ta
1. 765623402120015672
1. 765400910629523456 b
B o

1. 765702496832454656 B
1. 7670249549447 1631
1. 765702494802571264  RT
1. 765702493728800768
1. 765702491744919552
2. 765702487944888320
2. 765702487365984256
2. 765702484694339584
2. 765702484576919552

x|

0
(ot StayMeT o ndic

2. 765702403494797312 @ 0
2. 765702482626539520 {ftext"nosportsmansh
2. 765702482265796508 [

2. T65T02481817075712 0 .

>

Figura 18 - Datos de Twitter colectados por la herramienta PDI

No se han puesto en este trabajo todas las imagenes de todos los trabajos (Jobs)
y transformaciones (transformations) creados, para probar y verlos todos, se
recomienda acceder al codigo del proyecto.

En la imagen de abajo se pueden ver los datos siendo almacenados en el Data
Lake (HDFS).

a
4% Applications Places System @D & @ Wed Oct 26,12:13 AM _ cloudera 4) &

aboutsessionrestore x| o) Hue - FileBrowser  x | &

@isparkv 3 solr [0ozie  Cloudera Manager

Getting Started

@ Fiue- File Browser - M., | @ cloudera@quickstart:~ ™ .

@@ @ s rghtcr
. .

Figura 19 - Datos de Twitter y Google Search en el Data Lake colectados con PDI

Solucién con Apache Hive

Se ha probado leer los datos de Twitter y Google Search y almacenar en Apache
HDFS y cargar en Apache Hive para posibilitar ejecutar consultas SQL en Apache
Hive, también se ha probado conectar Apache Hive con Ry con el Pentaho BA Server
para utilizar una herramienta OLAP sobre los datos de Apache Hive.

51



Caio Fernandes Moreno
Aplicacion de téenicas de Big Data Science para la gestion de crisis. | TFM

https://github.com/caiomsouza/ucm/blob/master/tfm/hive-tutorial.md

& cloudera-quickstart-vm-5.7.0-0-virtualbox [Running] - Oracle VM VirtualBox - a X

File Machine View Input Devices Help
A% Applications Places System @ & @ MonOct17, 5:37 PM  cloudera ) = 2

y x| Hue-FileBrowser  x M Recibidos (327)-cai.. x

Cloudera #hHue [Hadoopv @IHBasev @impalav @Sparkv J3Solr (3Oozie  Cloudera Manager & Getting Started

@UE  # QueyEdiorsv  DaaBrowsersv  Worklows v Search v Securty v

o Hi tor  Query Editor

| I e swess. Eown foma orciues Newqusy

ar o askusera ek

[T - - viovioal  Matchcase

@ Hue-Hive-...| @ cloudera@q... | 3 flume-tech-... | @ cloudera@q... | @ cloudera@q... | @ cloudera@q... | @ git-repos B cloudera@a... | [l e
0@ a0 right crl

-— - ~m o ——

Figura 20 - Consulta a los datos de Twitter almacenados en Apache HDFS/Hive

Solucién con Raspberry Pl y Amazon S3

Una solucion muy econdmica ha sido utilizar un mini ordenador Raspberry Pi
Model B para colectar los datos de Twitter y del buscador de Google y enviar para el
servicio de Amazon llamado S3. Esta solucion es muy interesante por la parte
conceptual, donde cada Raspberry Pi es un sensor y cada 10 minutos envia sus datos
locales para una estructura de Big Data, en este caso el servicio S3.
El servicio Amazon S3 es correspondiente con Apache HDFS, pues en Amazon se
utiliza S3 para almacenar los datos.

Lo que mas me gusté de esta solucion es la simplicidad, coste muy bajo y
capacidad de mantener muchos mini ordenadores recopilando datos y enviandolos a
S3.

La solucién completa se encuentra disponible en
https://github.com/caiomsouza/raspberrypi

Eleccion de la mejor solucidn de ingestiéon y almacenamiento

Una de las grandes dificultades del proyecto fue elegir la mejor solucién de
ingestion y almacenamiento, no se ha podido llegar a una conclusién utilizando
criterios de seleccidn, pues cada solucion presenta caracteristicas distintas y todas
son muy potentes.

Pero si se ha elegido una solucion final, la cual ha sido utilizar un cluster Hadoop
para almacenamiento de los datos.
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Los datos son almacenados en el “Data Lake” y se utiliza Apache Hive para las
operaciones de Map Reduce.

La ventaja de utilizar esta solucion es la facilidad de almacenar cualquier tipo de
fichero en el Apache HDFS y después procesar los datos de la forma que sea
necesaria.

La forma de ingestion de los datos puede ser definida de acuerdo con la
necesidad. Una gran opcion es tener mini ordenadores con Raspberry Pi para generar
datos y enviar a Amazon S3.

Capas Solucién Complejidad Escalabilidad
Colecta de Datos Raspberry PI + Media Alta
y Data Lake Amazon S3
Data Lake Apache Hive Alta Alta
Data Lake Mongo DB Media Alta
Colecta de Datos Apache Flume + Alta Alta
y Data Lake HDFS
Colecta de Datos PDI + Python + Baja Alta
y Data Lake PostgreSQL + HDFS
+ Hive

La solucion elegida ha sido PDI + Python + PostgreSQL + HDFS + Hive, por una
decision personal, pues es una solucion de gran estabilidad y media-baja complejidad.
Todas las otras soluciones son muy recomendables y pueden ser utilizadas para
distintos casos de uso.

El coste de los datos

Cuando se piensa en un proyecto de Big Data muchas veces no se piensa en un
tema de capital importancia, que es ;quién va pagar la cuenta del proyecto? Esta
pregunta es la mas importante que debe ser respondida en la fase inicial del proyecto,
es decir, antes de todo hay que saber quién es la persona responsable para aprobar o
no los costes de los datos y saber cual es el RO! (Return of Investiment) esperado
para el proyecto, es decir, qué lleva a esta persona o a la empresa a invertir en el
proyecto.

Esta cuestion es muy simple de entender. Imagine que el dinero es suyo y le
proponen almacenar una cantidad increible de datos para usted y preparar unos
informes, cuadros de mando e informes OLAP sensacionales, pero que le va costar
una cantidad muy grande de dinero, 4 cual seria su reaccion?
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La primera pregunta que un ejecutivo experimentado haria es: ¢jcual es el
beneficio esperado de este proyecto? Cualquier proyecto tiene que pasar por un
analisis de viabilidad técnica donde se analiza si este proyecto es o no importante para
la empresa y cuales seran la rentabilidad y los beneficios esperados.

Estimar el coste del proyecto es mucho mas que estimar el coste de los datos, hay
que tener en cuenta muchas cosas, pero para facilitar la tarea vamos trabajar, por
ahora, solo con el coste de almacenamiento en Amazon S3. Para este proyecto se ha
utilizado el coste por GB disponible en la calculadora de Amazon y se ha llegado al
valor de $ 0,03 dédlares por cada GB. Es decir, para almacenar 100 GB de datos hay
que invertir como minimo $ 2,89 ddlares todos los meses. Este coste es solo para
almacenar datos, a esto hay que afadir el coste de servidores, personal y todos los
costes de un proyecto de Big Data. La idea de utilizar el coste de S3 es para dar una
idea, muy por encima, del coste del almacenamiento de un GB de datos (no estamos
hablado del coste de procesamiento de los datos y otros costes).

Servicio / Region 100GB [1000GB  [10000GB  [100000 GB
Amazon $3 (US-EAST) $2,89  $29,89 $295,41  $3218,62
N N 50,0289 $0,02989  $0,029541  $0,0321862

Data Transfer Out (GB /[eKel: 0GB 0GB 0GB
Month)

DETERIENHS AL (A 11 )j 100 GB 1000 GB 10 TB 100 TB
PUT/COPY/POST/LIST Request [rle]o[olo R o[o[s]o] 10000 10000
GET and Other Requests 10000 10000 10000 10000

Datos extraidos el dia 18 de octubre de 2016 desde la pagina
http://calculator.s3.amazonaws.com/index.html

000 < i calculator.s3.amazonaws.com ¢

Amazon Web Services Simple Monthly Calculator

webservices SIMPLE MONTHLY CALCULATOR Need Help? Watch the
Get Started with AWS: Learn more about our Free Tier or Sign Up for an AWS Account »
FREE USAGE TIER: New Customers get free usage tier for first 12 months
Reset All Services Estimate of your Monthly Bill ($ 3218.62)
Choose region: US-East / US Standard (Virginia) Inbound Data Transfer is Free and Outbound Data Transfer is 1 GB free per region per
‘ Amazon S3 is storage for the Internet. It is designed to make web-scale computing easier for developers. Please check the Amazon S3 Storage Classes page details.
Standard Storage:
Storage: 100000 GB

PUT/COPY/POST/LIST Requests: 10000 Requests

GET and Other Requests: 10000 Requests

Standard - Infrequent Access Storage:

©

Storage: 0 6B
PUT/COPY/POST/LIST Requests: 0 Requests
GET and Other Requests: 0 Requests

Lifecycle Transitions: 0 Transitions

©

Data Retrieval: 0 GB

Reduced Redundancy Storage:
Storage: 0 6B

(o]

PUT/COPY/POST/LIST Requests: 0/ Requests
GET and Other Requests: 0/ Requests

Data Transfer:

Inter-Region Data Transfer Out: 0 GB/Month

J

ToEE

o

Data Transfer Out: GB/Month
Data Transfer In: 100000 GB/Month

Data Transfer Out to CloudFront: 0 GB/Month

Figura 21 - Calculadora Amazon 54
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Capa de visualizacion — Cuadro de Mando, una soluciéon tradicional de
Inteligencia de Negocio

Con el cuadro de mando de abajo se pueden ver los mensajes, la relevancia del
usuario que es basada en la cantidad de seguidores y el sentimiento del mensaje.

Mostrar [ 10 4| registros Buscar:
Created Screen Name Followers User Text Text_
relevance Sentiment
Thu Dec 03 Cunha acusa Dilma de mentir ao dizer que néo faz barganha;
15:46:04 FacebookOFICIAL 1000 %  ministro rebate: Cunha acusa Dilma de mentir ao diz... [ ]
+0000 2015 https://t.co/ubiSOPUXN6
Thu Dec 03 RT @therealcuba: Otra delincuente en apuros: Dilma Rousseff
15:46:05 antikukadever 1000 % enfrentara un proceso de destitucién https://t.co/Y9D22NUSRs [ ]
+0000 2015 https://t.co/EZFIZ...
Thu Dec 03
15:46:05 danielbdelima 1000 7 Quem esta mentindo? () Dilma () Cunha (X) Os dois
+0000 2015
Thu Dec 03 . . "
#677EI CIS #7?7?Celia Villalobos #8??Aguirre #3??Bom Dilma
15:46:05 RealErcanAtes1 1000 ] [ ]
2222222222222227 :
+0000 2015 10?222222222222727 https://t.co/APE8gFqCV1
Thu Dec 03
15:46:05 Maralvanovicht 1000 7 https:/t.co/4ahaJWBxtn https://t.co/XgHSFF2p2y [ )
+0000 2015
Thu Dec 03 L
15:46:06 dashhde 1000 & gze@éo::rc:]a:;lg;aﬂlgg%zo PAC Derme programa voltado a pessoas P
+0000 2015
Thu Dec 03 RT @Loulair1: @braziinocommuni Dilma mentirosa! Compartilhe!
15:46:06 aeciofaraujo 1000 #Dilma #DilmaRousseff #renunciaDilma #Dilmamentirosa [ ]
+0000 2015 https://t.co/MPxNsQ49VZ
Igig%%os SilveirOficial 1000 4 RT @emunozrivera: Dilma mentiu e tentou barganhar votos do PT
Py no Conselho de Etica https://t.co/iZigVGZqsJ via @veja
+0000 2015
Thu Dec 03 Cunha acusa Dilma de mentir ao dizer que néo faz barganha;
15:46:06 willzinhow 1000 % ministro rebate: Cunha acusa Dilma de mentir ao diz... [ ]
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Thf‘ D.ec 03 . ptbrasil: RT redebrasilatual: Deputados governistas vao ao STF para
15:46:06 ptbrasil 1000 ] " o - 3 t [ ]
+0000 2015 anular pedido de impeachment de Dilma ... https://t.co/Wd3ItrFKsi
Mostrando de 1 até 10 de 38,269 registros Anterior 1 2 3 4 5 .. 3827 Seguinte

Figura 22 - Cuadro de Mando con analisis de sentimiento y relevancia creado con Pentaho

Para determinar el sentimiento de un tweet es posible utilizar dos técnicas
distintas: i) método basado en lexicon ii) método basado en aprendizaje de maquina
(machine learning).

El método basado en aprendizaje supervisado utiliza un clasificador y un corpus y
el método basado en lexicon es un aprendizaje no supervisado o semantico donde se
utiliza un diccionario de palabras positivas y negativas.

Se sabe, gracias a estudios anteriores de otros investigadores de la comunidad
académica mundial, que utilizar un clasificador basado en SVM y Naive Bayes supera
el rendimiento del método basado en lexicdn, pero la ventaja del método basado en
lexicdn es no tener que crear corpus para cada dominio, ahorrando tiempo y creando
un método mas genérico para distintos dominios.

Es posible mejorar muchisimo el rendimiento con un método ensamblado donde se
utiliza una puntuacion de sentimiento basado en el método de lexicon como una
variable para el método de aprendizaje de maquina con SVM o Naive Bayes.

Actualmente se puede tener resultados positivos con los dos métodos. La precision
obtenida con clasificadores multi dominio (método basado en lexicén) son de 70 - 75%
y la precision en clasificadores especificos a partir del 80% (método basado en
aprendizaje de maquina y un corpus).
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El principal reto actualmente en la investigacion del analisis de sentimiento es
tratar la subjetividad. Esto es un gran reto para las personas; para las maquinas es
aun mas grande.

Este trabajo ha buscado encontrar un método automatico de clasificar el
sentimiento de un texto con la maxima precisién posible, pues con una cantidad de
informacion tan grande es imposible hacer este trabajo manualmente. También es
importante aclarar que el enfoque es hacerlo para el idioma portugués.

La imagen de abajo muestra otra técnica de mineria de datos llamada nube de
palabras (en este trabajo también se ha creado una nube de palabras de los Tweets).
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Figura 23 - Nube de Palabras

12. Material y Métodos

Se han utilizado para este trabajo los siguientes programas y materiales:

e Draw.io (https://www.draw.io);
* Entorno Ry R Studio;
* Apache Spark, Apache SparkR, Apache Flume, Apache Hive;

* Pentaho Bl Suite e Pentaho Data Integration;

e Python;
* PostgreSQL;
¢  MongoDB;

e Raspberry Pi 3 Model B; y
e Amazon AWS (S3y EC2).
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13. Conclusiones y trabajo futuro

El objetivo principal de este trabajo fue definir una arquitectura conceptual y
practica de analisis de sentimiento global capaz de extraer y almacenar diversas
fuentes con gran volumen de datos (Big Data), se ha utilizado twitter y google search,
pero se creo una capa/sistema preparada para afiadir otras mas como: instagram,
youtube, blogs, Facebook. Ademas, que generase conocimiento que se pudiera
integrar en un entorno de Business Intelligence de las empresas donde los usuarios
pudieran visualizar los datos por medio de una herramienta OLAP o por medio de
cuadros de mandos para ayudar en la gestion de la crises y en la toma de decision.

Asi, se propuso la creacién de una herramienta que utilizara las técnicas de
Business Intelligence, Big Data y Data Science, y que a través de la aplicacién y
ejercicio de 4 actividades principales (colecta, almacenamiento, utilizacion de técnicas
de analisis de sentimiento y visualizacion de datos), pudiera fornecer la informacion de
los sentimientos generales de una determinada muestra, ayudando en la toma de
decisiones y gestion de crisis. Dicha herramienta tiene una arquitectura basada en el
uso de algunas otras herramientas (estas herramientas habian que ser de codigo
abierto, una vez que se busco crear una arquitectura capaz de escalar para gestionar
muchisimos volumenes de datos, y ser una solucién de bajo coste para ser implantada
en pequefas, medianas y grandes empresas o gobiernos), y la arquitectura que se ha
demostrado ser la mas adecuada esta formada de la siguiente manera:

- colecta de datos de distintas fuentes de datos como Twitter y Google
utilizando Python y Pentaho Data Integration;

- almacenamiento de datos en una base de datos relacional y en un entorno de
Big Data (HDFS y Hive);

- analisis de sentimiento utilizando R; y

- visualizacién del dato en una herramienta de inteligencia de negocio llamada
Pentaho.

Se han testado varias configuraciones practicas, en busca de la que presentase
los mejores resultados (y aqui definimos que los mejores resultados serian los
resultados que mostraran los resultados que mas se acercasen a lo sentimiento real
de la muestra colectada).

Los resultados encontrados han sido que existen diversas opciones de extraer,
almacenar, procesar y visualizar los datos, se puede decir que Python, Pentaho Data
Integration, MongoDB, Hadoop HDFS, Hive y R son las mejores herramientas para la
creacion de la solucion final.

Se concluye, basado en que ha sido posible identificar, en el periodo poco antes y
durante el proceso de impechment, por medio del twitter y por las busquedas en
google, que el sentimiento global de las personas referente al impechment era positivo
(las personas deseaban eso), y negativo referente a la presidente Dilma (se ha podido
identificar muchisimos mensajes con sentimiento negativo antes mismo de empezar el
proceso de impechment), y también que el resultado final, que ha sido la salida de
Dilma del gobierno de Brasil y la llegada del vicepresidente al poder, reflejo
exactamente el sentimiento general de la mayoria de las personas de la muestra
colectada.

Para trabajos futuros se busca ser capaz de hacer una segmentacion de las
personas, creando grupos de personas basado en sus mensajes. También se busca
mejorar la capa de analisis de sentimiento creando un modelo ensamblado con mas
capacidad predictiva y mas entrenado para el dominio.
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Se considera necesario también mejorar la capa de visualizacién creando nuevas

visualizaciones con el intuito de responder mas preguntas de negocio.
La capa de almacenamiento y procesamiento de los datos también se puede

mejorar para ser capaz de hacer analisis predictivos en tiempo real.

Aln que se pueda decir que no se ha llegado a un modelo satisfactorio en termos

de capacidad predictiva, se puede considerar que esta aceptable para una

herramienta inicial. La soluciéon en producciéon a pesar de sus debilidades aun se

puede considerar que no tener nada.

El resultado es satisfactorio para el autor y se puede decir que se ha hecho las
muchas pruebas con distintas tecnologias y se puede decir que se ha llegado a una
arquitectura capaz de ser utilizada en produccion por una empresa 0 organizacion

para hacer de forma diaria la gestion de las crisis.
con esta herramienta en produccion una organizacion es capaz de monitorear

Lo que no se puede monitorear no se puede mejorar, entonces se puede decir que
multiples fuentes de datos y gestionar sus crisis a punto de tomar decisiones mas

acertadas y con mas antelacion.

También se recomienda que las organizaciones sigan teniendo personas para
garantizar que lo informado por la solucion refleja la realidad; no podemos dejar que
las maquinas tomen las decisiones por nosotros, ellas solo nos van ayudar, pero no

substituirnos en nuestras tareas.
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