O,

escola superior de recnologia e gesrao
instituro polirécnico de leiria

Disertacion

Maestria en Ingenieria Informatica — Computacion Movil

Mobile Application for Analysis of Sentiments

in Twitter

Juan Pablo Guevara Gordillo

Leiria, June of year 2018






O,

escola superior de recnologia e gesrao

instituto politécnico de leiria

Dissertation

Master in Informatic Engineering — Mobile Computing

Mobile Application for Analysis of Sentiments

in Twitter

Juan Pablo Guevara Gordillo

Dissertation developed under the supervision of professor Catarina Helena Branco
Simdes da Silva, professor at the School of Technology and Management of the
Polytechnic Institute of Leiria and co-supervision of professor Joana Madeira Martins
Costa and by Mario Raul Morales Morales, professor at the Universidad Central del

Ecuador.

Leiria, July 23 of year 2018



il



Dedicatoria

La presente tesis se la dedico principal y especialmente a mis padres y abuelos maternos, ya
que gracias a su apoyo, paciencia y confianza he culminado mi carrera, gracias por estar

siempre a mi lado apoyandome y aconsejandome incondicionalmente.

A mis hermanos por estar siempre presentes orientindome en cada una de las decisiones

importantes de mi vida.

Ademas, debo agradecer a todos aquellos excelentes Docentes que, con sus conocimientos,
sabios consejos y apoyo continuo, contribuyeron no solo en darme una formacion académica
respetable sino también enriquecieron mi formacion personal, asi como el apoyo sincero e

incondicional de aquellos buenos amigos y compaieros que siempre estuvieron a mi lado.

il



v



Agradecimientos

A Dios por sus multiples bendiciones y permitirme cumplir mis objetivos.

A mis Padres César Guevara y Martha Gordillo por ser mi motivacién, mis amigos, mis

confidentes y mi guia.
A mis hermanos Gabriel y Leonardo, por brindarme sus consejos, apoyo y animo.
A todos mis profesores del Instituto Politécnico de Leiria en especial:

A mis Tutores de Tesis Dra. Catarina Silva, Dra. Joana Costa, Msc. Mario Morales y Msc.
Jorge Arroba quien, con su esfuerzo y dedicacion, supieron guiarme en el desarrollo de este

proyecto de tesis.

A todas las personas que forman parte de mi vida que de una u otra forma me han brindado

su valiosa amistad y colaboracion.

A mis tios: Jaime, Mauricio, Cristina y mis abuelos maternos quienes, con su
profesionalismo, experiencia y conocimientos fue un gran aporte para el desarrollo de este

proyecto de tesis.

Al SENESCYT que me ha brindado la oportunidad y su confianza para seguir mis estudios

en esta prestigiosa institucion.

A la Universidad Central del Ecuador y al Instituto Politécnico de Leiria por ayudarme

durante el proceso académico.



vi



Nota Previa

Del trabajo efectuado resulto las siguientes publicaciones:

Juan Guevara, Joana Costa, Jorge Arroba, Catarina Silva. “Harvesting Opinions in
Twitter for Sentiment Analysis “. CISTI'2018 - 13* Conferencia Ibérica de Sistemas
y Tecnologias de Informacion. Juan Guevara realizo la ponencia del trabajo.
Publicada en el 2018.

Juan Guevara, Joana Costa, Jorge Arroba, Catarina Silva,” Andlisis de Sentimientos
en Twitter para alertas tempranas de femicidios”. I Jornadas Tematicas en Sistemas

de Informacion e Inteligencia Artificial (Poster). Febrero 2018.

Vil



viii



Resumen

El Analisis de Sentimientos es una técnica muy popular para el estudio de redes sociales.
Una de las redes sociales mas populares para microblogging, con gran crecimiento, es
Twitter, ya que permite a las personas expresar sus opiniones utilizando oraciones cortas y
simples. Estos textos se generan a diario y por esta razon, es comun que las personas quieran
saber cudles son los temas de actualidad y sus derivaciones. En este trabajo, proponemos
implementar una aplicaciéon moévil que brinde informacion a las personas, como un grado de
polaridad positiva o negativa, sobre cualquier tema relevante en la sociedad, ayudando de
esta manera a que las personas puedan tomar la mejor decision. En el aplicativo se utilizaran
varias técnicas de clasificacion de texto de manera conjunta. Estas técnicas estan enfocadas

en el aprendizaje de maquina y de Iéxico.

Palabras clave: Analisis de Sentimientos, Twitter, Léxico, Aprendizaje de Maquina.
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Abstract

Sentiment analysis is a very popular technique for the study of social networks. One of the
most popular social networks for microblogging that has a great growth is Twitter, which
allows people to express their opinions using short and simple sentences. These texts are
generated daily and, for this reason, it is common for people to want to know what are the
current issues and their derivations. In this work, we propose to implement a mobile
application that provides information to people, such as a degree of positive or negative
polarity, on any relevant topic in society, helping in this way, so that people can make the
best decision. The application will use several text classification techniques together. These

techniques are focused on machine learning and lexical approaches.

Keywords: Sentiment Analysis; Twitter; Lexical, Machine Learning

X1



Xii



Lista de Figuras

Figura 1. Logotipo de TWILLET ......ceoviiiiiiiiiiiiieiiiee e 8
Figura 2. Cronologia de los tweets y limite de caracteres ...........ccceevveeevuieenieeennnen. 9
Figura 3. Usuarios activos de Twitter en el mundo............ccoocveeeniiiniiiniieinnieennn, 10
Figura 4. Numero de cuentas por paises en millones .............ccccceeveuvieeeeniiieeennnnnenn. 11
Figura 5. Porcentaje de cuentas activas por PaiS .........cccueeeeeriuiieeeiniiiieeeeniiieee e 11
Figura 6. Estructura general del analisis de sentimientos ...........c.cceeevueeeriieenineennnn. 13
Figura 7. Representacion del espacio de caracteristicas [38].......cccceveuveeriiieenineennnn. 21
Figura 8. Frecuencia de términos en el tWeet..........cooveiivieiiniiieniiieeniiceriiee e 22
Figura 9. Técnicas de clasificacion de sentimientos [24] ........ccceevvevieeeeniiireeennnnenn. 26
Figura 10. Clasificacion de tipo SVM frente a un problema [52]........cccovovveenineennen. 28
Figura 11. Herramienta Sentiment ViZ.........ccccooiiiiiiieiiiiiiiniieeiceneceeeee e 34
Figura 12. Herramienta Linguakit ..........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiiiciecec e 35
Figura 13.Herramienta Socialmention............ccocueeevieeinieieniieeniieeniieesieee e 36
Figura 14. Herramienta Opinion Crawl...........cooveiiiiiiiiiiiiniiiicccceee e 37
Figura 15. Arquitectura general de 1a propuesta ..........ccoccveeeviieeniieeniiceniiieeneeee 41
Figura 16. Prototipo mOdulo online...........coocueiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeiceecceee e 46
Figura 17. Prototipo mddulo offline (parte 1) ........coovveiiiieiiniiiiniiiiniiceieeeeeee 46
Figura 18. Prototipo modulo offline (Parte 2) ........ccoccueeevieiiniiieniieniieeiiiee e 47
Figura 19. Prototipo mddulo offline (parte 3) ........coovveeivieiiniiieniiieniiceciee e 47
Figura 20. Arquitectural general del SiStema ..........coccueeivieiiniiieniiieniiceec e 48
Figura 21. Diagrama de actividades para una consulta online...............ccoceeeruneennnn 51
Figura 22. Diagrama de actividades para una consulta offline. .............ccoceeernneennnn. 52
Figura 23. Icono del lenguaje de programacion Python ............ccocceeviiiniiiinniennnn. 56
Figura 24. Icono del framework Laravel .........cccccooviiiiniiiiniiinieiceceece 56



Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36.
Figura 37.
Figura 38.
Figura 39.
Figura 40.
Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.

Figura 49.

Icono del lenguaje de programacion Swift ..........cccceeevveiiieeiniiieeeinninnnn. 56

Icono del gestor de dependencias CocoaPods...........cccccvveeeeiiiiieeennnnnnn. 57
Icono de la base de datos Mongodb ...........ccceeeeeiiiiieeiiiiiieeeiieeeee. 57
Icono de la base de datos MySQL.........ccooviiiiiiiiiiiiieeiiiiieeeieee e 58
Diagrama de flujo para clasificacion de sentimientos..........cc.ceeerveeennee. 58
Codigo para descarga masiva de tWEeLS. .......ccccvveeeeriiiiieeeniiieeeeniiieeeenns 59
Credenciales para utilizar API de TWitter.........ccceveviiiiniieiniiiinieenee, 59
Codigo para la extraccion de tWeetS........cuveeeeriviiieeriiiieeeriiee e 59
Codigo para carga de dataset “MOreno™..........cccuveeeeriivieeeniiieeeeniieeeeenns 60
Conexidn con la base de datos mongodDb...........c.eeeeeviiiieiiiiiiiiiiniieeens 60
Codigo para preprocesamiento de tweets (Opcion online)...................... 61
Codigo para preprocesamiento de tweets (Opcion offline) ..................... 61
Codigo para extraccion de caracteristiCas........oovveeeeriuvvieeeriieeeeeniiieeens 62
Codigo para la clasificacion de tweets mediante naive bayes ................. 62
Codigo para la clasificacion de tweets mediante SVM ............cceeevuvveenenne. 62
Codigo para la clasificacion de tweets mediante decision tree................ 63
Codigo para la clasificacion de tweets mediante random forest.............. 63
Codigo para la clasificacion de tweets mediante neighbors nearest ........ 63
Codigo para la clasificacion de tweets mediante neural network ............ 64
Codigo para la clasificacion de tweets mediante 1€Xico ..........cceeuvveenennn. 64

Codigo para la clasificacion de tweets mediante ensemble. (Parte a)...... 65

Codigo para la clasificacion de tweets mediante ensemble. (Parte b)...... 65

Modelo de Datos de MongoDB ...........ccoeviiiiiiiiiiiiieeeiiieeeeeee e 66
Modelo Entidad Relacion de MySQL ........ccooeeviiiiiieiiiiieeeieeeeeen 67
Estructura del Servicio Web..........oooviiiiiiiiiiiiieieiiie e 97

X1V



XV



Lista de tablas

Tabla 1.

Tabla 2.

Tabla 3.

Tabla 4.

Tabla 5.

Tabla 6.

Tabla 7.

Tabla 8.

Tabla 9.

Tabla 10

Tabla 11

Tabla 12.

Tabla 13.

Tabla 14.

Tabla 15.

Tabla 16.

Tabla 17.

Tabla 18.

Tabla 19.

Tabla 20.

Tabla 21.

Tabla 22.

Tabla 23.

Cronologia de las Redes Sociales.........cccuvvveeeiiiiiiiiiiiiiieiiiee e 6
Listado de datasets..........eevuieiiiiieiiiiieiiiee e 14
Ejemplos de simbolos con sus respectivas etiquetas..........ooceeevvuveerieeenne 16
Ejemplos de StOPWOTS ........eeeriiieiiiiiiiiiieeiee e 16
Lista de sitios piblicos con StOPWOIdS ..........eeerveiiniieeriiieeniieeniee e 17
Lista de palabras con su forma raiz..........ccccceeeviiiiniiiiniiciniieeniec e 18
Matriz de confusion para un clasificador binario. ...........ccceveueeeviieerineennne 32
Clasificacion de tweets mediante “Ensemble”..........ccocoeeviiiiiiieinniennnnnen. 44
Resultados de la clasificacion de los tweets para los dataset 1 y 2. ............ 72
. Resultados de clasificacion con dataset 1 y 2, sin eliminar hashtags........ 72
. Resultados de pruebas usando APIs y técnicas de machine learning........ 75
Resultado de clasificacion de comentarios usando naive bayes................ 77
Resultado de clasificacion de comentarios usando svm ............ccecueeennee. 77
Resultado de clasificacion de comentarios usando knn.............ccoceeeneee. 78
Resultado de clasificacion de comentarios usando decision tree............... 78
Resultado de clasificacion de comentarios usando random forest............ 79
Web Service - consulta online primera peticion..............ceeeeeuveeeeeriveeeennn. 80
Web Service - consulta online segunda peticion...........ccceeeeuvveeeeniineeennn. 80
Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Ecuador™................. 81
Web Service - consulta offline predefinida — tema "Moreno™.................. 81
Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Galapagos” ............. 82
Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Correa” ................... 82
Cuestionario para el usuario #1 .......cccceeeiiiiiieiiiiiie e 83



Tabla 24.

Tabla 25.

Tabla 26.

Tabla 27.

Tabla 28.

Tabla 29.

Tabla 30.

Tabla 31.

Tabla 32.

Cuestionario para el usuario #2.........cccceeeeeiiiiieeiiiiiiee e 84

Cuestionario para el usuario #3.........cccceveeeiiiiieeiiiiiee e 84
Cuestionario para el usuario #4.........cccceveeeiiiiieeiiiiiee et 84
Cuestionario para el usuario #5........cccccviieeeiiiiieiiiiiie e 85
API Rest para consulta online...........cocceeeriiieniiiiniiiiniieeniee e 98
API Rest para consultar el tema “Ecuador”...........cccoovieiniiiiniieenineennn 98
API Rest para consultar el tema “Moreno™ .........ccoceeevveeeriiieennieennineennnn 99
API Rest para consultar el tema “Galapagos™ .........ccccveeeeriiieeeeniiieeeeennnn 99
API Rest para consultar el tema “Correa’..........ccoocvveeviieeniieeeniieenieeennnn 99

Xvil



XViil



Lista de acronimos

AS: Analisis de Sentimientos

API: Application Programming Interface
DT: Decision Tree

IMDb: Internet Movie Database

KNN: K Neighbours Nearest

ML: Machine Learning

NB: Naive Bayes

NN: Neural Network

PLN: Procesamiento de Lenguaje Natural
RB: Red Bayesiana

RF: Random Forest

SEPLN: Spanish Society for Natural Language Processing
SemEval: Semantic Evaluation

SVM: Support Vector Machine

TASS: Taller de Analisis Semantico en la SEPLN



XX



Tabla de Contenidos

DEDICATORIA ......cueueeeueeeunennnnnnnnssnnsssnsnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssnnnnnnnnnn III
AGRADECIMIENTOS .ooiiiiiissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss s \"%
NOTA PREVIA......ceeueeeesnsnsnssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssnsnnnnnnnnan VII
RESUDMEN ....cceueeuuueueeeseennsnsnssnssssnnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnnnnnnnnnnn IX
AB ST RA CT it iiisssssssssssss s s s s s s s —————————————————— XI
LISTA DE FIGURAS ......ceeeeeeeuennnnnnnnnsnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssnssnssnnnnnnnnnnn XIII
LISTA DE TABLAS ... eeeeessnsnnnnssssnnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnnnnnnnn XVI
LISTA DE ACRONIMOS ......coriririrsrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassassassassassanes XIX
TABLA DE CONTENIDOS.......cuueeeeunsnsnnssnssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsnsnnnan XXI
1. INTRODUCCION ..ccociiricrscrssssssssssssss s sssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassassassassassanes 1
1.1. (1Y [0 1 T [ o S 1
0 © 1 ¢ 11 41V o RPN 3
1.3. Esquema del dOCUMENTO .....ccceiiiiiiiiieereiiiiiicsneeeeeesssssssnnneesessssssssnnnsessssssssssnnnnessssssssssnnnnanes 3
2. FUNDAMENTOS Y ESTADO DEL ARTE ... eeeeennnnnnsssnnsnsssssssssssssssssnnnes 5
2.1, Y oY 11 ol o] e T TS 5
2.2. L30T LT3 Y Yol 1= =S 5

2.2.1. Historia de 1as REAES SOCIAIES .....uuuuuiiiiiiiiiiiiee ettt e e e 6

2.2.2. Seguridad Y Privacidad ........uueeeeeiiiiiiiiiieee ettt e e e e e e e e e e e e e e eeaas 7

XX1



2.2.3. B <] S RURRNY 8

2.3. ANAlISiS de SENTIMIENTOS ...cieeeeeeeiiiiriiiericrieerrteerreeeseeerreeessesesssessreessnsssssssssessssnsssssssssesannnns 12
2.3.1. PiYe [ [TTE Lol To] 4 e [=J D F-1 o 138 0uuuu NN 13
2.3.2. [T o] Lo Lol =XY=T s 0 11T | o 2SN 15
2.3.3. Y] (lolol [o ] g Mo [ O [ = (ot (=] £ A [or= LU 20
2.3.4. (01 =1 ot Yo T Y 3 R 25
2.3.5. [T R =T 11 =S 31
2.4. oAV = ] [T Yo T o TS 32
2.5. Aplicaciones de Analisis de SENtIMIENTOS.........ccevieirrrreriiiiiiiissneeeieressssenneeessssssssssnneessessns 33
2.6. (00T 3 ol 113 o 1 =X 39
3. ANALISIS DE SENTIMIENTOS .....oeueereeecesesesessssesessssasessssssssessssssssesssssssssssans 41
3.1. oY 11 ol ol e T TS 41
3.2. ANAliSiS de SENTIMIENTOS ...cceeeeeeeiiiiiiiierieciiierrteerreeesieerreeessesesssesseeessnsssssssssessssnsssssssssessnnnns 42
3.2.1. 7AYo [0 [UT ] oiTeTa e [=e F=1 o ISP PPPPPRRRIN 42
3.2.2. Preprocesamiento de tWeetS..........oooeeiiiiiiiii i, 42
3.2.3. ClasifiCaCiON @ TWEETS .....uvveieiiiiieiiiicee et e e e e e e e e et bbb e e eeeeeees 43
3.2.4. AV [ LU =Tl T ] o DR 44
3.3, Aplicacion MOVil........uueeeeeiiiiiiiiireeeeniiiiccseeree st snnsee s e sss s ssnnsessssssssssnnnnessssssssssnnnnennesanns 44
3.3.1. (o] (o 11 o Lo TN 45
3.3.2. Arquitectura del SISTEMA ...coiceiiiiiieee e e e e e s e aaraee 48
3.3.3. Funcionamiento de 12 SOIUCION ......ueeiiiiiiiiiiiice e 49
3.3.4. REQUEIMIENTOS ...t e e ettt e e e e e et eaaae e e e e eeeeeennaans 53
3.4. L0 Y3 ol 113 o 1 =3 54
4,  IMPLEMENTACION ...t sssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassassanees 55



4.1. Y oY 11 ol o] o T TS 55

4.2, Herramientas Utilizadas.......ccccceeeeceiieeeeiiiiiiicreeeeniissssssneneessssssssssnnsesssssssssssnnsenssssssssnnnnenns 55
4.3. Desarrollo del apliCatiVo......cccuiiiiiccirceereiiiiiicceeeenenrsssseeees e sssnseesessssssssnnnessssssssssnnnnenns 58
4.3.1. Descarga masiva de tweets desde el APl de TWItter.....cccccvvvcviiiiiieeeeiiiiiiieeee e 58
4.3.2. Configuracion para el preprocesamiento de tweets y seleccion de caracteristicas....... 60
4.3.3. Configuracion para la clasificacion de tWeets........ceevveciiiieiiie e 62
4.4. MOAEIO dE DAtOS ...ccceiiiiieennreriiriiiissnnrettessssssssnneesessssssssnnnsesessssssssnnsesssssssssssnnssnsssssssssnnsanns 66
4.5,  CONCIUSIONES.....ceeeeiiiiiicrinnreeriiiiiesssnneeseesssssssnnsesssssssssssnssssessssssssnnsssssssssssssnnnsesssssssssssnnnanes 67
5. PRUEBAS Y RESULTADOS ......cceirieesrrrnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 69
5.1. INErOAUCCION ....eeeeeeereiiiiiicieeeeentriesssneeessesssssssnneesessssssssnnnsesessssssssnnsessessssssssnnsensssssssssnnnnnnns 69
5.2. Pruebas correspondientes a la clasificacion de tweets .......c.cceeeeevcereriiiiiicsrseeeennnsscsssnnnenns 69
5.2.1. Prueba de clasificacion mediante el uso del dataset MOreno .......cccceeeeeevviveeeeeeeeccnnnns 69
5.2.2. Prueba de clasificacion mediante APIS..........cceeiiiieiiiiiiiiee e eeeiireeee e e e e einees 74
5.2.3. Prueba de clasificacion mediante el uso del dataset Sentiment140..........ccccceeevvennnnnes 75
5.3. Pruebas del aplicativo MOVil.......ccccovvereiiiiiiiiiineeiiiiiccsneneeseesssssssnseesessssssssnnsessssssssssnnnnenns 79
5.3.1. PruEbas UNitarias.....cuuueeeeeeeiiiiiiieiee e eeeciitt e e e e et e e e e s e sira e e e e e s e e saabaaeeeaeesssnnnnnees 80
5.3.2. Pruebas de ACEPLACION.......ccooeeeeiee e, 83
5.4, CONCIUSIONES..ccctiiriiierrnneeeiiiiiisissnnneenesssssssssnnsesssssssssssnssesssssssssssnnsesssssssssssnnsessssssssssnnnsassssssss 85
6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURQO ......corrrricrnsssnsssmsnsssssssssssssssssssans 87
6.1. Principales apOrtaCioNEs......ccccveieecerscneeeriiiiiisssnneeneisisssssnnneesessssssssnnsessessssssssnnssnsssssssssnnnnanns 88
6.2. LIN@AS FULUIAS ....uveeereiiiiiiiineeetiiiiissssnneessssssssssnneesessssssssnnnsesessssssssnnsessessssssssnnsenssssssssnnnnanns 88
REFERENCIAS ...t rcettirisssssssssssssssssss s sssssss s sssssssssessssns sessssnsssssssnsssssssnnssssssnnssnsnsansns 91
APENDICES......ouctuietueessesssesssesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasasns 97

XXiil



AP1L. Detalle del WEDSEIVICE .......cciviiieeeeciiiiiiierieeciieereeeesneeeseeseeeesssssssssssesssnnsssssssssesssnsssssssssesssnnns 97

GLOSARIOQ ...oiiiininnnnsmsmsnssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssssssssassassnssnssnssnsnnss 101

XX1V



1. Introduccion

1.1. Motivacion

El crecimiento de la comunicacion, asi como en la cantidad de informacion, ha
permitido que muchos microblogs tengan un impacto en la sociedad. Uno de los principales
microbloggings es Twitter, donde algunas personas de todo el mundo pueden escribir hasta
un maximo de 280 caracteres denominado tweet, el cual puede ser compartido con mas
personas dentro de la red social. Teniendo en cuenta la gran cantidad de tweets que se
mencionan en esta red social, podemos hacer uso de este recurso para el andlisis de
sentimientos, con el fin de saber, que es lo que algunas personas piensan sobre un
determinado producto, teméatica, o una problematica social entre otros, esto con el fin de
tener una vision general y asi poder tomar una mejor decision, frente algin problema que se
suscite. La tarea de clasificacion a gran escala es muy complicada, por lo que es necesario
utilizar procesos automatizados que hagan este trabajo. Entre los procesos usados tenemos a
machine learning o aprendizaje automatico, que brinda un andlisis a un conjunto grande de
datos a partir de un conocimiento previo. Considerando esto, muchos trabajos [1]-[3]

mencionan a machine learning como una herramienta en la clasificacion de texto.

En las ultimas décadas, la clasificacion de texto ha llamado el interés de una gran cantidad
investigadores, dentro del campo de la mineria de datos. Esto debido a la necesidad de
extraer informacion valiosa de forma eficaz y automatizada para los sectores empresariales
y particulares. Pero la mineria de datos no es el inico mecanismo para lograr este objetivo,
sino que se introducen conceptos especificos tales como la mineria de opinion relacionada

con el analisis de sentimientos [4].

El andlisis de sentimientos en Twitter ha sido motivo de muchas investigaciones [S]-[11],
ya que presenta un impacto social sobre las personas, esto debido a los tweets escritos en la
red social. Teniendo presente cada tweet podemos decir que es una expresion propia de cada
persona sobre algun tema de interés, estas expresiones escritas en los tweets pueden ser
analizadas sentimentalmente. Ademas es importante destacar que siempre existe un nivel de

dificultad al trabajar con el concepto de sentimientos [12], ya que no se puede relacionar



todas las maneras en las que las personas pueden expresar sus opiniones. Por ejemplo, una
persona puede expresar una opinion como: 'jEste es un gran producto!'; que es una opinion
positiva, mientras que otro podria decir '{Uno podria pensar que este es un gran producto!'.
En esta oracion, la frase "podria pensar" ha cambiado todo el significado de la opinidén
expresada; ademas, hay una gran dificultad para diferenciar entre hechos y opiniones en un

texto e identificar la subjetividad oculta entre lineas.

El analisis de sentimientos hoy en dia es utilizado por muchas empresas famosas como son:
Facebook, Google, Twitter, etc. Muchas de ellas obtienen un valor agregado, ademés de
presentar una informacion a sus clientes o usuarios. Dentro de las areas de aplicaciones del

analisis de sentimientos podemos destacar: Marketing, Politica, Educacion, etc.

En Marketing, dentro del anélisis de sentimientos las empresas pueden realizar el monitoreo
de sus campafias publicitarias, en base a este analisis las empresas pueden garantizar su toma

de decisiones, de una manera técnica.

En Politica, el andlisis de sentimientos puede llegar hacer una herramienta predictora en un
momento electoral de la sociedad. Permitiendo asi tener resultados preliminares antes de que

las elecciones tomen lugar.

En la educacion, el andlisis de sentimientos puede brindar ayuda con la deteccion de
maltratos o discriminacion en las instituciones educativas como: las escuelas, colegios, etc,

y de esta manera evitar abusos o eventos a posterior.

El aumento en la cantidad de informacion, asi como de los dispositivos moviles
(Smartphones) ha concedido que las personas estén conectadas al Internet y tengan
conocimiento de los temas actuales que acontecen en ese momento, esto a su vez ha
permitido que se pueda realizar el andlisis de sentimientos con la gran cantidad de
informacion que se dispone. Por este motivo en el presente trabajo se desarrolla un aplicativo
movil enfocado hacia el andlisis de sentimientos mediante la informacion provista por

Twitter.



1.2. Objetivos

e Hacer el estudio de preprocesamiento de tweets, con sus diferentes procesos para el
tratamiento del mismo.

e Realizar un estudio de los métodos de machine learning para el anélisis de
sentimientos en la red social Twitter.

e Hacer un estudio con las herramientas estadisticas usadas en la implementacion del
andlisis de sentimientos en Twitter.

e Desarrollar un aplicativo moévil para el andlisis de sentimientos en la red social
Twitter, la cual presenta la polaridad frente a una temética definida o hacia una

palabra consultada por el usuario final.

1.3. Esquema del documento

En esta seccion se presentara la estructura de este documento.

En el Capitulo 2 se menciona los fundamentos necesarios para abordar el tema de andlisis
de sentimientos, asi como el estado del arte, donde se presentan las técnicas usadas

actualmente.

En el Capitulo 3 se menciona la propuesta que se va a realizar en el presente trabajo de
disertacion; contempla aspectos técnicos como son: las caracteristicas, requerimientos

funcionales, requerimientos no funcionales del aplicativo movil a desarrollar.

En el Capitulo 4 se realiza la implementacion correspondiente, a la propuesta definida en el

capitulo anterior.

En el Capitulo 5 se presenta las pruebas realizadas con el aplicativo movil desarrollado, asi

como el analisis de los resultados que se presentan.

Por ultimo, en conclusiones y trabajo futuro, se presentan las conclusiones obtenidas en el
trabajo de disertacion, estructuradas por capitulos y de manera general. En el Gltimo capitulo
se presentan las lineas de trabajo futuro que se abren con esta disertacion y que estdn

relacionadas con el andlisis de sentimientos en Twitter.






2. Fundamentos y Estado del Arte

2.1. Introduccion

En este capitulo se van a mencionar los fundamentos necesarios para el analisis de
sentimientos acerca de la red social Twitter, dentro de los cuales se encuentran: el
preprocesamiento de texto, extraccion de caracteristicas, clasificadores y la evaluacion de
clasificadores; ademas, en el capitulo se abordara las técnicas y procesos que actualmente se

usan para el analisis de sentimientos en Twitter.

2.2. Redes Sociales

Las redes sociales se definen con el conjunto de herramientas digitales que respaldan la
comunicacion y la interaccion entre los usuarios. Estas herramientas digitales como: wikis,
blogs y microblogging entre otras, facilitan la creacién y el intercambio de contenido y
permiten la comunicacion de muchos a muchos. El término red social se atribuye a los
antrop6logos britanicos Alfred Radcliffe-Brown y Jhon Barnes[13]. Las redes sociales son
parte de nuestras vidas, ademds de que las personas mantienen vinculos o conexiones que

existen antes de las redes sociales y del Internet.

Actualmente las redes sociales son usadas por muchas personas alrededor del mundo, entre
las redes sociales mas populares podemos hacer mencién a: Facebook, MySpace, Twitter,
LinkedIn y sitios web similares, que alientan a sus usuarios a crear una lista de: amigos,
seguidores y contactos que pueden generar conexiones indirectas a otros. Este tipo de sitios
intenta de formas diferentes tomar en serio el viejo adagio de que “no es lo que usted conoce
sino a quién conoce”, es aqui donde se introduce el concepto de red con sus multiples
conexiones y que puede proporcionar ayuda, apoyo, oportunidades e incluso dar una

sensacion de bienestar que de otra manera no seria posible.

En las posteriores secciones se trata a profundidad algunos temas relacionados a las redes
sociales, tales como: la historia de las redes sociales, su seguridad, privacidad y finalmente

se mencionara la red social Twitter.



2.2.1. Historia de las Redes Sociales

Mencionar la historia de las redes sociales es una tarea dificil, ya que el origen es difuso,

ademds de que su evolucidon se ha venido dando en forma acelerada. Por esta razon se

mencionard cronoldgicamente en la Tabla 1 los eventos mas transcendentes dentro de las

redes sociales, como por ejemplo el primer email enviado entre dos ordenadores, asi como

el nacimiento de las redes sociales [14]. En la Tabla I tenemos dos columnas: la primera son

los afios y la segunda, se presenta una pequeiia descripcion correspondiente a ese afio.

Afo Descripcion

1971 Envi6 del primer email entre dos ordenadores.

1978 Ward Christensen y Randy Suess crean un BBS (Bulletin Board Systems) para
notificar, publicar y compartir informacioén con sus amigos.

1994 Se lanza GeoCites, permitiendo a las personas desarrollar sus propios sitios
web y alojarlos.

1997 Se lanza AOL Instant Messenger permite a los usuarios el chat, ademas que
comienza el blogging y se lanza Google.

1998 Nace Frieds Reunited, es una red social de Reino Unido muy parecida con
Classmates.

2000 | Se llega a la cifra de 70 millones de ordenadores conectados.

2003 Nacen LinkedIn, MySpace y Facebook.

2006 Se lanza la red social de microblogging Twitter.

2010 Facebook cuenta con 550 millones de usuarios. Twitter registra diariamente
65 millones de tweets.

012 Facebook supera los 800 millones de usuarios y Twitter cuanta con 200
millones.

Tabla 1. Cronologia de las Redes Sociales




2.2.2. Seguridad y Privacidad

Tanto la confidencialidad como la privacidad tienen una gran importancia en las redes

sociales desde la divulgacion, asi como el mal uso de informacion personal, la cual puede

causar perjuicios con la vida de las personas involucradas. La privacidad en contexto de

redes sociales tienes varias categorias [15].

Anonimato de identidad del usuario: la proteccion de identidad de un usuario, asi
como los cambios de identidad en diferentes tipos de redes sociales pueden variar.
No hay anonimato de identidad de usuario ya que muchas aplicaciones de Facebook
dependen de la conexion con su perfil, asi como de sus identidades publicas. En
portales de citas como Friendster, el usuario crea un seudonimo débil al hacer solo
el primer nombre de un participante visible para los demads, y no su Gltimo nombre
[15].

Privacidad del espacio personal del usuario: la visibilidad del perfil de usuario puede
variar de una red social a otra, MySpace permite a los usuarios elegir si su perfil sea
publico o solo para amigos , Facebook en cambio permite que los usuarios de una
subred puedan ver el perfil, a menos que el propietario haya restringido este acceso
[15].

Privacidad de comunicacion del usuario: adicional a los datos personales que un
usuario puede divulgar en el espacio digital, también el usuario puede divulgar
informacion personal al operador de red o la red social. En estos datos puede haber
la hora de conexion, longitud, latitud, direccion IP entre otras.

Autenticacion e integridad de los datos: en [16] se menciona que la mayoria de redes
sociales respaldan sus relaciones sociales preexistentes con la vida real. Teniendo

estos datos almacenados en la red social se puede modelar con un grafico social.

Dentro de las redes sociales més populares y microbloggings con gran incidencia o impacto

en la sociedad, tenemos a Twitter. La cual serd detallada en la siguiente seccion, ya que se

considerard como una pieza fundamental para el desarrollo del trabajo.



2.2.3. Twitter

Los origenes de Twitter se dan en el afio 2006 donde es creado por Biz Stone, Evan Williams
y Jack Dorsey [17]. En un principio se denomin6 Twtrr. Es una aplicacion de microblogging
gratuita, presenta algunas ventajas de blogs, redes sociales y mensajeria instantdnea que
permite compartir: opiniones, pensamientos, enlaces con otras personas o usuarios de una
forma publica o privada. La empresa tiene su sede en San Francisco, California, con filiales
en San Antonio (Texas) y Boston (Massachusetts) en Estados Unidos; a continuacion, se

presenta la Figura 1 con el logotipo de la empresa.

Figura 1. Logotipo de Twitter

Una de las principales caracteristicas de Twitter es el limite de caracteres que se puede
escribir en cada tweet, este limite de 280 caracteres fue lanzado recientemente el 26 de
septiembre del 2017, anteriormente se tenia un limite de 140, estos mensajes son visibles en
la pagina principal del usuario. Cuando uno de los usuarios de Twitter ingresa a su cuenta,
en donde se le presenta un listado de manera cronoldgica de los tweets de otros usuarios, asi
como se muestra la Figura 2, de igual forma el usuario puede transmitir los tweets a los

usuarios que le siguen:
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Figura 2. Cronologia de los tweets y limite de caracteres!

La informacion mostrada en Twitter por lo general es publica, aunque en algunos casos los
usuarios pueden restringir el acceso a su informacion. Por esta razon Twitter, es una de las
redes sociales mas utilizadas para obtener informacion. Para la extraccion de tweets, la red
social Twitter ha desarrollado un API en el cual permite obtener esta informacion, y asi poder

ser analizada en un determinado punto de vista.

Los tweets cuentan con ciertos términos en particular propios de esta rede social, entre ellos

tenemos:

o RT o retweet: Es una accion en la cual un usuario, seguidor o no, puede reenviar un
tweet a otro usuario.

e Usuario: Es un miembro y gestor de su cuenta en la red social. Cada usuario puede
referirse a otro utilizando un (@ antes del nombre de usuario.

e Time Line (TL): Es una pista del tweet o cronologia de un mensaje enviado en la
red social. Los mensajes se presentan en un orden segin son escritos, de esta forma

el mas reciente se encuentra mas arriba.

U https://blog.twitter.com/official/en_us/topics/product/2017/Giving-you-more-characters-to-express-

yourself html



e Seguidores o followers: Son personas que mantienen una cuenta en la red social y a
su vez siguen a otra cuenta.

e Seguidos o following: Son las cuentas de usuario que siguen a cuentas de otros
usuarios de la red social.

e Favorito: Es una accion propia del aplicativo para elegir tweets como favoritos.

e Mencion: Es una accién en la que se nombra a un usuario en el TL.

e DM o direct message: Esta funcionalidad permite enviar mensajes privados a
aquellos usuarios que sigan la cuenta.

e Hashtag o etiqueta: Se usa para marcar temas, conceptos, términos y se lo
representa con un #. Una vez que se marca antes de una palabra, se puede buscar

todos los tweets que contengan este simbolo # mas la palabra.

Frente al crecimiento global de la red social Twitter; a continuacion se muestra la Figura 3,
donde se destacan las cuentas activas de Twitter para el afio 2014, por regiones a nivel
mundial. Es aqui donde podemos ver que América Latina presenta un valor del 1% mayor a

las cuentas activas de Norte América y solo siendo superado por Africa con un 29%.

Active Twitter Users Worldwide, by Region, Q4 2014
% of internet users

Middle East & Africa 29%

Asia-Pacific
Eoope L)

23%
22%
21%
21%

Figura 3. Usuarios activos de Twitter en el mundo®

Como informacion destacable, ya para inicio del 2012, en donde Chile se ubica en el puesto
19 en Latinoamérica con una poblacién muy parecida a la de Ecuador con 18 millones de
personas y un valor cercano a 5 millones de cuentas como se muestra en la Figura 4. De los

5 millones de cuentas en este pais, el 24% son cuentas activas (1,2 millones), es decir, que

*https://www.emarketer.com/Article/Latin-America-Register-Highest-Twitter-User-Growth-
Worldwide-2015/1012498
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Filipinas e India, lo que se muestra en la Figura 5.

Top 20 countries in terms of Twitter accounts

(accounts created before 01-01-2012)
Rank & country

1|US.
2 | Brazil

3 | Japan
4 UK.

5 | Indonesia
6 | India

7 | Mexico

8 | Philippines
9 | Spain

10 | Canada

11 | Turkey

12 | Venezuela
13 | South Korea
14 | Colombia
15 | Argentina
16 | France

17 | Netherlands
18 | Germany
19 | Chile

20 | Russia

0 0 20 3 0 50 60 70 80 90 10 110
. Y Number of accounts
t 2012 (in millions)

Figura 4. Nimero de cuentas por paises en millones®

Twitter accounts activity for top 20 countries
(accounts with at least one message posted between 01-09-2011 and 30-11-2011)

Netherlands  33%
Japan 30%
Spain 20%
u.s. 28%
Indonesia 28%
Venezuela 28%
Canada 28%
UK. 26%
Mexico 26%
Colombia 26%
Russia 26%
Brazil 25%
Turkey 25%
Argentina 25%
France 24%
South Korea  24%
Chile 24%
Germany 23%
Philippines 22%
India 19%

5% 0% 5%
Difference to global average (27%)

Figura 5. Porcentaje de cuentas activas por pais*

han escrito un tweet o mas en los ultimos 3 meses, superando a paises como Alemania,

3https://semiocast.com/en/publications/2012_01 31 Brazil becomes 2nd country on Twitter super

seds_Japan

“https://semiocast.com/en/publications/2012_01 31 Brazil becomes 2nd country on Twitter super

seds_Japan
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Después de presentar la informacioén del crecimiento de la red social Twitter, podemos
destacar que los paises de Latinoamérica y en particular Ecuador, tienen un impacto en el
crecimiento de esta red social, esto debido a los usuarios, que indirectamente la usan para
expresar sus comentarios, ideas, criticas, etc. Es por esta razon que muchos estudios utilizan
Twitter para analizar o determinar el comportamiento de la sociedad, frente alguna
problematica. Dentro de los estudios relacionados con Twitter tenemos al andlisis de

sentimientos [18]—[20], el cual se mencionara con mayor detalle en la siguiente seccion.

2.3. Analisis de Sentimientos

Debido al desarrollo global de Internet a inicios de los afios 90, se ha disminuido las fronteras
entre los consumidores y los medios de comunicacion. Hoy en dia nos encontramos en el
escenario de la Web 2.0, en la cual se enfoca que no solo los usuarios consumen la
informacion, sino también ellos son participes para la generacion mediante sus comentarios,

criticas, debates y opinando en las redes sociales.

De este suceso nace el Andlisis de Sentimientos (AS) bajo una idea de procesar o analizar
las opiniones de una forma automatica para obtener un valor fundamental y toma de
decisiones adecuada, mediante el Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) [21]. E1 AS o
también denominado Mineria de Opinidn, es drea muy extensa que no solo se enfoca en la
deteccion de polaridad de texto, comentarios u opiniones, si no que va mas alla como es la
deteccion de emociones, extraccion de caracteristicas en un texto, a un nivel de entidad o de

evaluar la reputacion de una empresa entre otras muchas funciones.

Con respecto a la deteccion de polaridad el AS intenta determinar la orientacion sentimental
de un texto, el cual puede ser positivo, negativo o neutro referente a un tema. Ademas, este
analisis va mas alla del concepto de polaridad, tratando de identificar el estado emocional de

una palabra, como la ira, la tristeza, la felicidad, etc. [22].

La hipétesis principal del AS a nivel de documento/comentario/tweet menciona que dado un
conjunto de tweets/documentos D, se determina que cada documento perteneciente al
conjunto [d € D] expresa una opinion tanto positiva o negativa segiin un objeto tnico y que

aquella opinidn pertenece a un tinico sujeto [23].

Actualmente hay tres diferentes niveles para realizar la clasificacion:
12



e Nivel documental: consiste en obtener una opinién global del documento, como es
positiva, negativa o neutral.

e Nivel de sentencia: tiene como objetivo hallar el sentimiento a nivel de frase
individualmente. En este caso es primordial conocer si la frase es subjetiva u objetiva.

e Nivel de aspecto: tiene como objetivo buscar el sentimiento acorde a cada sujeto
dentro de la propia frase. En este caso es primordial reconocer los aspectos o sujetos

dentro de cada sentencia.

Para realizar el AS es necesario considerar ciertas fases o pasos con el propodsito de obtener
un resultado final que podria ser la polaridad de un comentario, para esto a continuacion se
muestra la Figura 6 con los pasos comtinmente usados en varias investigaciones [24]—[27],

para el analisis de sentimientos en Twitter.

Adquisicién de Datos

Seleccion de Caracteristicas
Clasificacion

Figura 6. Estructura general del andlisis de sentimientos

En las siguientes secciones se detallaran cada una de las fases usadas en el analisis de
sentimientos, tales como: adquisiciéon de datos, preprocesamiento de texto, seleccion de

caracteristicas y clasificacion, sobre la red social Twitter.

2.3.1. Adquisicion de Datos

El proceso de analisis de sentimientos necesita de datos para comenzar el analisis, por este
motivo es importante adquirir ya sea de una fuente externa como los que se menciona en la
Tabla 2 , donde podemos observar la fuente de datos, de que tipo son los datos, la referencia

tomada y una pequefia descripcion del dataset.

El uso de un dataset publico es una alternativa para empezar el analisis de sentimientos, pero
también podemos obtener datos, mediante el uso de un API, en el caso de Twitter podemos

utilizar su API para la extraccion de datos.
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Fuente Tipo URL Descripcion
Un1v§r51dad Stanford, | Marcas, productos | http://help.senti Entrenamiento contienen 1600000 y de
estudiantes  graduados de|y de un tema sobre | ment140.com/for . .
. ., ) prueba contienen 497 sentencias.
Ciencias de la Computacion. | Twitter. -students/
https://www.kag . .
Universidad de Michigan Comentarios gle.com/c/si650 Entrf:namlento contlenen. 7086 y de prucba
. contienen 33052 sentencias.
winterl1
Revisiones de | http://myleott.co | 400 criticas engafiosas y 400 veridicas en la
Spam dataset , .5 .
correo no deseado | m/op spam categoria positiva y negativa.
Sarcasmq y http://nlds.soe.uc | 1,000 discusiones, 390,000 publicaciones,
Soe dataset comentarios .
sc.edu/iac y algunas 73,000,000 palabras
desagradables

Stanford dataset

Movie reviews

http://ai.stanford.
edu/~amaas/data

50000 criticas de peliculas

/sentiment/

h(:;p:/i/vorks};zel:l/? 70000 tweets, escritos en espafiol,
TASS 2012 Tweets g PS relacionado con personalidades, economia

ass/2012/corpus. e

y politica.

php

https://www.cs.c
IMDb Movie reviews omell.edepopl 2000. comentarios entre positivos y

e/pabo/movie- negativos

review-data/

Twitter2016-train

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2016/

6000 tweets entre positivos, negativos y
neutros

twitter2016-dev

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2016/

2000 tweets entre positivos, negativos y
neutros

twitter2016-test

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2016/

20632 tweets entre positivos, negativos y
neutros

twiiter2017-test

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2017/

12284 tweets entre positivos, negativos y
neutros

SMS2013

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2014/tas
k9/

2093 tweets entre positivos, negativos y
neutros

Twt2014-sarcasm

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2014/tas
k9/

86 tweets entre positivos, negativos y
neutros

LiveJournal2014

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2014/tas
k9/

1142 tweets entre positivos, negativos y
neutros

Semval 2015

Tweets

http://alt.qcri.org
/semeval2015/

65854 tweets

SS-Twitter

Tweets

https://onlinelibr
ary.wiley.com/d
oi/abs/10.1002/a
$1.21662

4242 tweets

Tabla 2. Listado de datasets
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Los datasets que fueron mencionados en la Tabla 2 destacan en varios trabajos de
investigacion vinculados al analisis de sentimientos, algunos de ellos se presentan en idioma
ingles y otros en espafol. Los que destacan en idioma espafiol se enfocan sobre Espaia,
referente a temas politicos, culturales, econdmicos, entre otros. Considerando esto, no se
podria implementar dentro del presente trabajo estos datasets, ya que el idioma inglés seria

un limitante, asi como los datasets en espafiol, que son Gnicamente enfocados a Espafia.

La adquisicion de datos es un paso muy importante para el andlisis de sentimientos, ya que
sin datos no daria inicio el analisis. Durante la adquisicion se debe considerar el uso de un
dataset, teniendo en cuenta ciertas caracteristicas como, por ejemplo: el idioma,
sentimientos, tematica, etc. Estas caracteristicas del dataset, dependera del andlisis que se

vaya ha realizar. A continuacion, se detallara el preprocesamiento de texto al dataset.

2.3.2. Preprocesamiento

Dentro de las fases del analisis de sentimientos tenemos el preprocesamiento de texto [28].
En esta fase tenemos varias técnicas que se detallard a continuacion, estas técnicas reducen
el ruido de los comentarios, también permiten la reduccion de dimensiones y una seleccion
correcta de los datos que posteriormente seran usados en la siguiente fase como es la

extraccion de caracteristicas.

e Limpieza de Datos

La limpieza es una tarea para eliminar el ruido posible de los datos generados en Twitter que
fueron, por medio de la eliminacion de cierto contenido que no aporta significativamente
con sentimientos; a continuacion, se detalla las técnicas para la eliminacion del contenido

innecesario para el andlisis de sentimientos:
o Anadir etiquetas

En Twitter, muchos usuarios hacen uso de simbolos como son: signos de pregunta, signos
de exclamacion, emoticones, etc. El andlisis individual de estos caracteres se hace muy
dificil por esta razon se trasforma en etiquetas representativas para el analisis, este proceso
es usado en [20]; a continuacién, se presenta la Tabla 3 con un ejemplo de simbolos y sus

correspondientes etiquetas:
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Simbolos Etiquetas
7)) ) Feliz

B i G Triste

! Exclamacion
? Pregunta

Tabla 3. Ejemplos de simbolos con sus respectivas etiquetas

o FEliminar Numeros

Es muy frecuente la eliminacion de caracteres numéricos en los comentarios de Twitter,
aunque muchos investigadores han mencionado que los nimeros puede mejorar la eficiencia

de la clasificacion de texto[29].
o Eliminar Stopwords

Los stopwords son palabras usadas con mucha frecuencia en las oraciones, asi como las que
se muestran en la Tabla 4. En algunas investigaciones [12], [25] se realiza la eliminacion de
estas palabras, ya que no aportan en gran medida al analisis de sentimientos y puede causar
ruido al conservarlas; a continuacién, se muestra la 7abla 5 presentando una lista de

repositorios publicos de stopwords.

Palabras
un ir podria cierto
una tengo yo desde
sobre |el usan conseguir
todo la estoy estan
algin |donde |vamos porque

Tabla 4. Ejemplos de stopwords
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No Descripcion URL
Lista de St d . .

1 Ista @ SIopwords en http://xpo6.com/list-of-english-stop-words/
Ingles.
List, t

2 ista de Stopwords en https://www.ranks.nl/stopwords
Ingles.
List, t .

3 15 a~ de Stopwords en https://www.ranks.nl/stopwords/spanish
espafiol.

4 Lista de Stopwords en | https://algs4.cs.princeton.edu/35applications/stopwor
Ingles. ds.txt

Tabla 5. Lista de sitios publicos con stopwords

o Eliminar signos de puntuacion

En muchos trabajos, es muy frecuente la eliminacién de signos de puntuacion en el
procesamiento de texto [29]. Sin embargo, se debe considerar que la presencia de signos de
puntuacion denota alglin sentimiento. Como, por ejemplo, una exclamacion podria significar
un sentimiento positivo o negativo. Considerando esto nosotros podriamos eliminar los

signos de puntuacion afectando con la exactitud de la clasificacion.
o Lowercasing

Esta técnica de preprocesamiento de texto es muy usada ya que permita transformar todas
las palabras de un tweet desde mayusculas a minuasculas, al hacerlo muchas palabras se
fusionaran y la dimensionalidad se reducird, ya que una palabra sera considerada como una

sola entrada, independientemente si es mayuscula.
o Lemmatizing

Lemarizacion es otra técnica de preprocesamiento de texto la cual permite unir las palabras,
mediante la eliminacion de terminaciones en las palabras, esto con el fin de encontrar sus
lemas o su forma raiz en un diccionario. Permitiendo de esta manera que las palabras se

fusionen y la dimensionalidad se reduzca.
o Stemmer

Esta técnica permite eliminar las terminaciones de las palabras y detectar la forma raiz de
las mismas, al hacerlo muchas palabras se fusionan y la dimensionalidad se reduce. Es un

método ampliamente utilizado que generalmente proporciona buenos resultados en la
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clasificaciéon de documentos; a continuacion, se presenta la Tabla 6 con listado de palabras

en su forma normal y su correspondiente forma raiz.

Palabra normal Stemming
departamento Departamento
desarrollo Desarroll
plan Plan
educacion Educ
afios Afos
base Bas
unas Unas
personas Person
programa Program
partido Part
parte Part
partida Part
partes Part

Tabla 6. Lista de palabras con su forma raiz

o Reemplazo de Abreviaciones

Muchos usuarios en Twitter hacen uso de abreviaciones al momento de escribir sus tweets,
esto al momento de realizar el analisis de sentimientos presenta un problema, por esta razéon

esta técnica permite reemplazar estas abreviaciones por su significado respectivamente.
o Reemplazo de Contracciones

Los usuarios de Twitter en muchas ocasiones al escribir tweets, recortan las frases o hacen
uso de contraccion como es el caso en el lenguaje Ingles, esta técnica permite reemplazar las
contracciones por sus palabras equivalentes, como, por ejemplo: “won’f’ en este caso se

reemplazaria por “will not”.
o Remplazo de URL y Nombres de Usuarios

En Twitter casi siempre el contenido de los tweets cuenta con URLs y nombres de usuarios,
esta informacion no es relevante en temas de andlisis de sentimientos, por esta razon esta
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técnica permite reemplazar tanto las URL como los nombres de usuarios por palabras como

“URL” y “USERNAME”.

Dentro de las investigaciones encontradas, tenemos en [30], donde se menciona una minima
diferencia de resultados si son suprimidos los stopwords, ya que los tweets son textos cortos
y tal vez con textos mas amplios se notaria su repercusion. Sin embargo en [31] se realiza
una eliminacidon de stopwords, que permite reducir las dimensiones de los términos y es

beneficioso.

En la técnica stemming no existe un criterio generalizado, asi como se menciona en la
investigacion [32], donde se descarta la técnica stemmnig durante el preprocesamiento de
texto. Sin embargo en la investigacion [30] es un factor que ayuda positivamente en la
precision del clasificador, correspondiente a los casos posibles. Por otro lado en [33] se
aplica el preprocesamiento de datos usando stemming, especialmente el algoritmo de Porter,
permitiendo asi una reduccion de dimensional de los datos, pero sutilmente. Ante la variedad
de opiniones es probable que ambas opciones sean validas, para ciertos corpus sea ventaja y

para otra desventaja.

En el estudio “Sentiment Analysis and Topic Detection of Spanish tweets” [34] se usa las
técnicas de procesamiento de datos como stemming y lemmatizacion mediante una libreria
de C++ “FreeLing Software”. Como se menciona en este estudio el idioma espafiol e inglés
tienen diferencias considerables. El espafiol es un idioma mas flexible con relacion al inglés
por que las técnicas tales como stemming y lematizacion tendran una mayor influencia en
espafiol que en el inglés. En el presente estudio se ha usado el corpus de TASS 2012

mencionada en la Tabla 2.

En [35] son implementadas algunas de las técnicas de preprocesamiento de texto sobre los
tweets. Entre las técnicas usadas por ellos tenemos: eliminacion de digitos, eliminacion de
caracteres alfanuméricos, eliminar URLs, eliminar espacios en blanco, reemplazar
emoticones por palabras, remover stopwords, reemplazo de acréonimos y manejo de
negaciones. Estas técnicas fueron aplicadas hacia tweets previamente extraidos con el API
de Twitter. Por otro lado, en [27] se realiz6 el preprocesamiento de texto sobre el dataset
“Internet Movie Database (IMDb)” mencionado en la Tabla 2. Las técnicas empleadas
fueron la division de palabras como fokens, para posteriormente usar stemming y reducir el
numero de tokens, adicionalmente a esta técnica, ellos implementaron la eliminacion de

stopwords. Los resultados que obtuvieron al usar estas técnicas fueron favorables al
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momento de realizar el analisis de sentimientos, por este motivo destacan asi la importancia

que tiene la fase de preprocesamiento texto, asi como las técnicas que son usadas.

En [36] se detallan varias técnicas de preprocesamiento de texto, entre las que son usadas
tenemos: la tokenizacion de los tags HTML, username, URLs, lowercase y eliminacion de
stopwords. Las pruebas realizadas en esta investigacion se dieron en varios dataset como:
Twitter2016-train, twitter2016-dev, twiiter2017-test, SMS2013, Twt2014-sarcasm y

LiveJournal2014, estos datasets son mencionados en la Tabla 2.

En [37] se menciona el uso de las siguientes técnicas de preprocesamiento de texto: remover
URLs , eliminacion de stopwords, eliminacion de nimeros, expandir los acrénimos sobre
los métodos de machine learning como: Logical Regression, Naive Bayes, Support Vector
Machine, Random Forest. En esta investigacion los resultados experimentales indican que
la eliminacion de URL, eliminacion de nimeros afectan minimamente al rendimiento de los
clasificadores; ademas, reemplazar la negacion y expandir los acronimos puede mejorar la
precision de la clasificacion. Por lo tanto, eliminar stopwords, nimeros y URL es apropiado

para reducir el ruido, pero no afecta el rendimiento.

La fase de preprocesamiento de texto en tweets es muy importante, ya que tiene como
objetivo realizar la limpieza de los datos, permitiendo asi una reduccion de dimensionalidad
haciendo que el problema se simplifique, ademas de eliminar el ruido de ciertos datos que
no contribuyen directamente en el analisis de sentimientos. Para esto se puede implementar

las técnicas de preprocesamiento de texto mencionadas en la seccion 2.3.2.

Una vez realizado el preprocesamiento de texto en tweets, el siguiente paso es la seleccion

de caracteristicas, la cual se presentard en la siguiente seccion.

2.3.3. Seleccion de Caracteristicas

En esta etapa del andlisis de sentimientos se abordaré técnicas para la representacion de los
documentos o tweets, ya que los métodos supervisados de machine learning requieren de

una representacion, como es de un vector de caracteristicas ponderadas.
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e Representacion del Tweet

Los tweets que se generan diariamente en Twitter son no estructurados, por este motivo se

debe tener una representacion adecuada para su computacion.

Dentro de los tweets o documentos hay palabras o caracteristicas, cada tweet se muestra
como un vector en el espacio o también como (BoW “Bag of Words”); cada dimension del
espacio representa una caracteristica del tweet. Los tweets son puntos en un espacio
dimensional. Los tweets se representan como un vector en el espacio d; =
(wil, Wiz, een e s Wik e wee e wi|w|). Finalmente se mapea los documentos o tweets hacia una
matriz llamada “términos” por la matriz de documentos o tweets, esta representacion

corresponde al espacio de caracteristicas[38]; esta representacion se muestra en la Figura 7.

Wl Wz o Wk o W|W|
dl W11 W12 oo Wik oo W1|W|
dz Woq Wy oo Wok oo W2|W|
d; Wiq Wiz Wik Wilw|
dip| Wip|1 Wipjz ... Wbk .. W|p|jw]|

Figura 7. Representacion del espacio de caracteristicas [38]

La representacion binaria de tweet se puede presentar por la ausencia o presencia de una
caracteristica W|pj|w|, €sto puede estar representado en forma numérica como: 1 presencia y
0 ausencia, esta es una forma de representacion, pero existen diversas técnicas para la

extraccion de caracteristicas; a continuacion, son detalladas:
o TF-IDF

Dentro de la coleccion de documentos, el valor de Frecuencia de Términos (TF = Term
Frequency) o Frecuencia Inversa de Términos (IDF = Inverse Term Frequency) aumenta
con el aumento en la frecuencia de una palabra en particular en el documento; a continuacion,

se presenta la Figura 8 con un ejemplo, el cual representa la frecuencia de términos:
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canceling plans to read is ok. skippinga —
party for the gym is ok. staying home to cook

is ok. lets encourage it & respect self

improvement.
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259,117 Retweets 690,832 Lik L RP@ECHLOG

1.3K 11 259K 691K

Figura 8. Frecuencia de términos en el tweet

El concepto de frecuencia de términos es el nimero de veces que aparece un término
particular en el texto y la IDF mide la frecuencia de ocurrencia de cualquier palabra en todos
los documentos y esta dada por la siguiente formula [38]:

D]

IDF(WR) = W

Donde |D| es nimero de documentos en la coleccion. DF es el nimero de documentos en

coleccion en la que la palabra wy, aparece.

o Informacion mutua

La informacion mutua es una técnica de seleccion de caracteristicas que no esta
uniformemente distribuida en clases de sentimiento porque son informativas sus clases y
podemos ver que la informacién mutua da mas importancia a solo unos pocos términos del

documento [39].

) P(f,c)
IM(f,c) = Z cE CZfP(f, c) logm

Donde P(f, ¢) representa la funciéon de distribucion de probabilidad conjunta, P(f) y P(c)

representan la distribucion de probabilidad marginal de f'y c. ¢ es clases positiva y negativa.
o Chi-Square

Esta técnica de seleccion de caracteristicas Chi-Square mide el conteo observado y el

recuento esperado y analiza la cantidad de desviacion que se produce entre ellos [39].

NWZ —-YX)?
W+VX+2)(W+X)(Y +2)

22(f,c) =
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W,X,Y,Z representa las frecuencias, asi como la presencia o ausencia de caracteristicas en
la muestra. W es el recuento de las muestras en las que la caracteristica f y ¢ ocurrieron

juntas. N = W+ X +Y + Z, frepresenta la caracteristica y c representa la clase.
o Latent Semantic Indexing (LSI)

Los métodos de seleccion de caracteristicas permiten la reduccion de datos correspondientes
al conjunto original. Los métodos de transformacion de caracteristicas crean un conjunto
mas pequeno de caracteristicas en funcion del conjunto original de caracteristicas. LSI es
uno de los métodos de transformacion de caracteristicas méas famosos [40]. E1 método LSI
transforma el espacio de texto en un nuevo sistema de eje, que es una combinacion lineal de
las caracteristicas de la palabra original. Las principales técnicas son el analisis de
componentes (PCA) se utilizan para lograr este objetivo [41]. Determina el sistema de ejes
conservando el mayor nimero de informacion mediante la agrupacion de caracteristicas o
términos. La principal desventaja de esta técnica es que es no supervisada, por tanto, la

distribucion de la clase es ciega.
o Information Gain (IG)

Esta técnica de Information Gain es una de las mas usadas en el analisis de sentimientos,
gracias a que determina las caracteristicas relevantes para predecir la revision, mediante el

estudio de la presencia o ausencia de caracteristicas en el documento.
6G,0==), P@logP@+ )  P()). Plelf)loghlelf)
c,C ) c,C

P(c|f) es la probabilidad conjunta, la clase es ¢ y la caracteristica es f y P(c) denota la

probabilidad marginal.
o Gain Ratio

Esta técnica se utiliza como un proceso iterativo donde seleccionamos conjuntos mas
pequefios de caracteristicas en forma incremental. Estas iteraciones finalizan cuando solo
queda un numero predefinido de caracteristicas [42]. Gain Ratio se utilizo por primera vez
en el arbol de decisiones (C4.5) y emplea la normalizacion al puntaje de information gain al
utilizar un valor de informacion dividido [43]. El valor de informacion dividida corresponde
a la informacion potencial obtenida al dividir el conjunto de datos de entrenamiento D en

particiones v, lo que resulta en v resultados en el atributo A:
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- __ybl L, 1ol
Splitinfo,(D) = D] xlog, D]
j=1

Donde el valor alto de SplitInfo significa que las particiones tienen el mismo tamafio

(uniforme) y un bajo valor de Splitinfo significa que pocas particiones contienen la mayoria

de las tuplas. Finalmente, gain ratio se define como:

Information Gain (A)

Gain Ratio(4) = Splitinfo(A)

o Algoritmo Reif-f

Esta técnica consiste en seleccionar caracteristicas al azar, calculando sus vecinos mas
cercanos y optimizando un vector de ponderacion de caracteristicas para otorgar mas
importancia a las caracteristicas que discriminan la instancia de vecinos de diferentes clases

[44]. Finalmente, reif-f intenta evaluar sobre la estimacion de pesos wy, esto mediante las

probabilidades por el peso y el ranking de caracteristicas f.

ws = P(Diferente valor de f|Instancias mas cercanas de un diferente clase)
— P(Diferente valor de f|Instancias mas cercanas a la misma clase)
Dentro de las técnicas de seleccion de caracteristicas, hay varias investigaciones
relacionadas al andlisis de sentimientos, asi como es el caso [42] donde ellos realizan una
comparativa con varias técnicas de seleccion de caracteristicas tales como: document
frecuency, information gain, gain ratio, chi y reif-f algoritm, esto con la finalidad de medir
el desempefio para la clasificacion en términos de recall, precision y accuracy. En esta
investigacion, gain ratio present6 los mejores resultados para una gran cantidad de seleccion
de caracteristicas sentimentales (mas de 5000 caracteristicas), mientras que las otras técnicas
de seleccion de caracteristicas dieron un rendimiento pobre en F1. Ademas, ellos destacan
en su trabajo que el rendimiento del clasificador SVM depende del numero de caracteristicas

representadas con la seleccion de texto.

Las técnicas apropiadas en la seleccion de caracteristicas dentro del andlisis de sentimientos
han tenido un papel importante, al momento de identificar los atributos y el aumento de
rendimiento por parte de los clasificadores, como lo menciona [45].En varios estudios se ha
intentado solventar la problematica de seleccion de caracteristicas, mediante el uso de

métodos de seleccion [32]. Algunas de estas investigaciones se centran en caracteristicas
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simples, como: palabras simples, n-gramas como: bigamas y trigramas [46]—[48], o también

se presenta la combinacion entre ellas.

En otro estudio, se procedid con la comparativa de las técnicas de seleccion de
caracteristicas, como: document frequency, information gain , gain ratio, chi y relief-f, sobre
los clasificadores: naive bayes, support vector machine, k nearest [49]. Los resultados
obtenidos en el estudio, muestran que la técnica gain ratio tiene el puntaje de accuracy mas

alto con 88% a 90% frente a las demas técnicas de seleccion de caracteristicas.

La seleccion de caracteristicas es un paso muy importante para realizar el aprendizaje
automatico o machine learning, ya que las técnicas empleadas en machine learning
requieren un vector de caracteristicas, el cual se generaria al implementar las técnicas

anteriormente detalladas.

2.3.4. Clasificacion

En esta seccion se abordard las técnicas usadas para la clasificacion de texto, entre ellas
tenemos métodos por Machine Learning (ML) y Léxico. A continuacion, se muestra la

Figura 9 con el detalle general de las técnicas para la clasificacion de texto.

Los métodos de clasificacion de texto que utilizan el enfoque ML, se pueden dividir
aproximadamente en: métodos de aprendizaje supervisados y no supervisados. Los métodos
supervisados hacen uso de una gran cantidad de documentos previamente etiquetados; los
métodos no supervisados se usan cuando es dificil de encontrar estos documentos ya

etiquetados [25].

El enfoque basado en Iéxico depende de la opinion que se utiliza para analizar el
texto. Existen dos métodos en este enfoque: el enfoque basado en el diccionario que depende
de buscar palabras clave de opinion y el enfoque basado en corpus, el cual comienza con una
lista inicial de palabras de opinidn para luego encuentra otras palabras en un corpus grande
y ayudar a encontrar palabras con orientaciones especificas del contexto. Esto podria hacerse

mediante el uso de métodos estadisticos o semanticos [25].
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Figura 9. Técnicas de clasificacion de sentimientos [24]

Machine Learning

El enfoque de aprendizaje automatico o machine learning se basa en el uso de algoritmos
que permiten el aprendizaje a las computadoras, a través de un conocimiento previo; en
nuestro trabajo la problematica seré para la clasificacion de tweets mediante el uso de estos

algoritmos.

Para la definicion del problema de analisis de sentimientos en tweets, se ha definido un
conjunto de entrenamiento D = {Xy, X, ... ..., X, } donde cada registro es etiquetado a una
clase; el modelo de clasificacion estd relacionado con las caracteristicas en el registro
subyacente a una de las etiquetas de clase; luego, para una instancia dada de clase

desconocida, el modelo se usa para predecir una etiqueta de clase.
Dentro de los métodos machine learning encontramos los supervisados y no supervisados:

o Supervisado

Los métodos de aprendizaje supervisado dependen de documentos de entrenamiento que
contengan etiquetas, por lo general estas etiquetas las realiza un supervisor de manera
manual; esto quiere decir que los documentos o tweets son catalogados o etiquetados segiin

el supervisor. Posteriormente estos datos de entrenamientos son usados para la prediccion
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de la clase [26]; a continuacion, se detallan los métodos mas usados para el andlisis de

sentimientos:
o Clasificador Arboles de Decision

El clasificador de arbol de decision proporciona una division jerarquica del espacio de datos
de entrenamiento en el que para dividir los datos [24][50], se usa una condicién en el valor
del atributo. La condicion o predicado es la presencia o ausencia de una o mas palabras. La
division del espacio de datos se realiza recursivamente hasta que los nodos hoja contengan

un numero minimo de registros que se utilizan para fines de clasificacion.

o Clasificadores Lineales

= Redes Neuronales

Las redes neuronales consisten en un gran numero de unidades de procesamiento de
informacion (llamadas neuronas) organizadas en capas, que trabajan al unisono. Puede
aprender a realizar tareas (por ejemplo, clasificacion) ajustando los pesos de conexion entre

las neuronas, asemejandose al proceso de aprendizaje de un cerebro biologico [51].
= Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

El enfoque principal de las SVM es determinar los separadores lineales en el espacio de
busqueda que mejor pueden separar las diferentes clases. En la Figura 10 se observa mejor
la separacion de clases mediante hiperplanos, los cuales proporcionan la mejor separacion
entre las clases; porque, la distancia normal de cualquiera de los puntos de datos es la mas

grande, por lo que representa el margen de separacion maximo [52].
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Figura 10. Clasificacion de tipo SVM frente a un problema [52].

o Clasificador basado en reglas

En los clasificadores basados en reglas, el espacio de datos se modela con un conjunto de
reglas. El lado izquierdo del espacio esta representado por una condicion en el conjunto de
caracteristicas expresado en forma disyuntiva normal, mientras que el otro lado comprende

la etiqueta de clase.
o Clasificadores Probabilisticos

Los clasificadores probabilisticos usan modelos de mezcla para la clasificacion. El modelo
de mezcla supone que cada clase es un componente de la mezcla. Cada componente de
mezcla es un modelo generativo que proporciona la probabilidad de muestrear un término
particular para ese componente. Este tipo de clasificadores también se denominan
clasificadores generativos. Tres de los clasificadores probabilisticos mas famosos se

discuten en las siguientes subsecciones.
= Naive Bayes

Es un clasificador probabilistico [53] que determina la categoria de un documento utilizando
la probabilidad de un documento d; = {w;;, Wiy, ... ... , Wik, « v, Wi} Perteneciente a la

categoria c; P( |d ) Para determinar esta probabilidad, se aplica el teorema de Bayes.

NG LG,

- Pd)
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Donde P(d;) representa la probabilidad de que un documento escogido al azar tenga un
vector di como su representacion y P(Cj) es la probabilidad de que un documento escogido

al azar pertenezca a la categoria.
= Red de Bayes

La suposicion principal del clasificador Naive Bayes (NB) es la independencia de las
caracteristicas. La otra suposicion extrema es suponer que todas las caracteristicas son
totalmente dependientes. Esto lleva al modelo de Red Bayesian (RB), que es un grafico
aciclico dirigido cuyos nodos constituyen variables aleatorias, y los bordes representan
dependencias condicionales. RB se considera un modelo completo para las variables y sus

relaciones.
= Maixima Entropia

El clasificador de Maxima Entropia no toma suposiciones con respecto a la relacion entre
las caracteristicas. Este clasificador siempre intenta maximizar la entropia del sistema
mediante la estimacion de la distribucién condicional hacia la etiqueta de la clase. La

distribucion condicional est4 definida de la siguiente forma:

P,(y|X) = 1/Z(X)exp {Z Aifi (X, y)}

X es el vector de funcién e y es la etiqueta de clase. Z(X) es el factor de normalizacion y A;
es el coeficiente de peso. f;(X,y) es la funcion caracteristica que se define como:

fi(X,y)={é" X=x,yY=1

caso contrario

e No Supervisado

En el aprendizaje supervisado, el objetivo es aprender un mapeo desde la entrada hasta una
salida cuyos valores correctos son proporcionados por un supervisor. En el aprendizaje no
supervisado, no se presenta tal supervisor y solo contamos con datos de entrada. El objetivo
es encontrar las regularidades en la entrada. Hay una estructura en el espacio de entrada de
forma tal que ciertos patrones ocurren mas a menudo que otros, y queremos ver qué sucede

generalmente y qué no.
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Léxico

Las palabras de opinion en un tweet pueden ser positivas, esto para expresar algunos estados
deseados, mientras que las palabras de opinién negativa se usan para expresar algunos
estados no deseados. También hay frases de opinidn y expresiones idiomaticas que juntas se
llaman Iéxico de opinion. Hay tres enfoques principales para compilar o recopilar la lista de
palabras de opinion. El enfoque manual consume mucho tiempo y no se usa solo. Por lo
general, se combina con los otros dos enfoques automatizados como una verificacion final
para evitar los errores que resultan de los métodos automatizados. Los dos enfoques

automatizados se presentan en las siguientes subsecciones:

e Basado en Diccionario

El diccionario es un pequeio conjunto de palabras de opinion que se recopila manualmente
con orientaciones conocidas o vinculadas. Luego, este conjunto crece al buscar en los
conocidos corpus WordNet [54] o tesauro [55] sus sindnimos y anténimos. Las palabras
recién encontradas se afaden a la lista de semillas y luego comienza la siguiente iteracion.
El proceso iterativo se detiene cuando no se encuentran palabras nuevas. Una vez que se
completa el proceso, es posible realizar una inspeccion para descartar o corregir los errores.
Este enfoque tiene una gran desventaja, la cual es de encontrar palabras de opinion orientadas

o relacionadas al contexto de andlisis de sentimientos.

e Basado en Corpus

Este método basado en Corpus ayuda a resolver el problema de encontrar palabras de opinion
con orientaciones o relaciones especificas dentro del contexto de andlisis. Sus métodos
dependen de patrones sinticticos o patrones que ocurren junto con una lista semilla de

palabras de opinion para encontrar otras palabras de opinion en un gran corpus.
o Semantico

Este método proporciona valores de opinion directamente y se basa en diferentes principios
para calcular la similitud entre las palabras. Ademas, este principio da valores de sentimiento
similares para palabras semdanticamente cercanas. WordNet, por ejemplo, ofrece una
variedad de relaciones semdnticas entre palabras usadas para calcular las polaridades del
sentimiento. Considerando esto WordNet podria usarse también para obtener una lista de

palabras de sentimiento al expandir de forma iterativa el conjunto inicial con sinénimos y
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antonimos de las palabras y luego determinar la polaridad del sentimiento para una palabra

que se desconozca.
o Estadistico

Este método permite encontrar patrones de ocurrencia de palabras de opinion. Esto podria
hacerse derivando de las polaridades de los adjetivos en un corpus. También la polaridad de
una palabra puede identificarse mediante el estudio de la frecuencia de palabras en un corpus
de texto. Si la palabra aparece con mayor frecuencia en texto positivos, entonces la polaridad

es positiva, caso contrario la polaridad seria negativa.

2.3.5. Ensemble

Muchos investigadores se han centrado en el uso de clasificadores tradicionales, como Naive
Bayes, Maximum Entropy, Support Vector Machines, Decision Tree, Random Forest,
Neural Network, KNN, etc. Para resolver tales problemas de clasificacion. Adicional a esta
implementacion tradicional, existe también la combinacion de multiples clasificadores para

generar un solo clasificador [56]-[58].

Los métodos de Ensemble entrenan a multiples clasificadores para resolver el mismo
problema [57]. En contraste con los enfoques clésicos de aprendizaje, que construyen un
clasificador a partir de los datos de entrenamiento, los métodos de conjunto construyen un

conjunto de clasificadores y los combinan [59], para luego resolver el problema.

En la fase de clasificacion de tweets, se tiene muchas técnicas las cuales pueden ser
implementadas en forma individual o en conjunto. Considerando esto para el presente trabajo
se va realizar la combinacion de técnicas enfocadas en machine learning y en 1éxico, con el
motivo de tener una variedad de clasificadores heterogéneos que puedan resolver de manera
conjunta un problema. Para saber o conocer el desempefo individual o en conjunto de los

clasificadores; a continuacion se abordara en el tema evaluacion.
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2.4. Evaluacion

Es muy comun que después de realizar la clasificacion de texto o de comentarios, se realice
la evaluacion del método implantado, esto con el motivo de conocer que tan efectivo fue o
no el método que se usd para la clasificacion de texto. Por tanto, en esta seccion se

mencionara las métricas mas usadas en la evaluacidon de métodos de clasificacion de texto.

Antes de realizar la respectiva evaluacion del método de clasificacion de texto, es necesario
la matriz de contingencia o matriz de confusion, como se muestra en la Tabla 7. Cuando un
ejemplo es positivo (Clase positiva) puede asignarse una etiqueta positiva o negativa del
clasificador, que da como resultado un Verdadero Positivo (a) o un Falso Negativo (c),
respectivamente. Cuando un ejemplo es negativo (Clase negativa), el clasificador también
puede asignarle una etiqueta positiva o negativa, lo que resulta en un falso positivo (b) o

verdadero negativo (d). Se han definido varias medidas basadas en este matriz de confusion.

Clase Positiva Clase Negativa
Asignacion Positiva a b
(VP — Verdadero Positivo) (FP — Falso Positivo)
Asignacion Negativa C d
(FN —Falso Negativo) (VN - Verdadero Negativo)

Tabla 7. Matriz de confusion para un clasificador binario.

Las métricas mas usadas para determinar el rendimiento de un método de clasificacion de

texto son las que se detallan a continuacion:

e Exactitud: se conoce en el idioma inglés como ‘Accuracy’. Esta medida indica cuan
bien el clasificador puede pronosticar correctamente la clase correspondiente del
conjunto de datos usados como Test

VP + VN

ACC = FP T FN T VN

e Precision: indica que tan buenas son las clases o categorias propuestas para el
sistema. Para el presenta caso se tendra ‘Positivo’ o ‘Negativo’.
VP

P=Yp+Fp
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e Recall: indica que tan bueno es el sistema averiguando las clases o categorias

deseadas.

. VP
VP +FN

e FI: esta medida relaciona las dos variables que anteriormente se menciono, tales
como recall y precision para medir el comportamiento general del sistema. Se define

como:

Precision * recall

F1=2
* Precision + recall

Para la evaluacion de clasificadores, tenemos muchas métricas como por ejemplo: accuracy,
recall, precision, F1,etc, las cuales son muy usadas en varias investigaciones [60]-[62]. En
el presente trabajo se han considerado el uso de recall, precision y F1, ya que cada una de
ellas nos indica el desempeflo que tiene el sistema referente al clasificador, esto
independientemente si el dataset se encuentra balaceado o no, esto no ocurre con la métrica
accuracy, la cual se ve afectada si el dataset no es balanceado. Por este motivo no se ha

considerado la métrica accuracy para el trabajo.

2.5. Aplicaciones de Analisis de Sentimientos

En esta seccion se presenta la informacion acerca de las herramientas, que permiten realizar
el andlisis de sentimientos en redes sociales, especialmente Twitter. Generalmente la
mayoria de estas herramientas utiliza la clasificacion positiva, negativa y neutra para
predecir el sentimiento de los tweets; a continuacion, se detallan las siguientes herramientas:

Sentiment viz, Linguakit, Opinion crawl y Socialmention.

e Sentiment Viz’ es una aplicacion web desarrollada por Christopher Healey y Siddarth
Ramaswamy, en la en la que se permite estimar y visualizar el sentimiento sobre
textos cortos e incompletos. Segln los creadores de la aplicacion, el sentimiento se

define como "una actitud, pensamiento o la sentencia motivada por el sentimiento".

5 http://www.csc.ncsu.edu/faculty/healey/tweet_viz/
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El objetivo de esta herramienta es dar una visualizacidon que presente propiedades
emocionales basicas incorporadas en el texto, junto con una medida de la confianza
en nuestras estimaciones. A continuacion, se muestra la Figura 11 con el

funcionamiento de la herramienta Sentiment Viz.

. 4 " .
W4 sentiment viz
Tweet Sentiment Visualization

Sentiment | Topics | Heatmap | TagCloud | Timeline | Map | Affinity | Narrative | Tweets
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Keywords: Ecuador Query
Figura 11. Herramienta Sentiment Viz

e Linguakit® es un portal web, que contiene con un kit de herramientas lingiiisticas y
de extraccion textual, con la finalidad de que cualquier persona interesada puede
explorar, analizar y obtener una mejor informacion acerca de un texto especifico.
Adicionalmente Linguakit tiene algunas herramientas como el Analizador de
Sentimientos, o Analizador de Opinidn, esta herramienta es una de las mas usadas y
se encuentra disponible en inglés, espafiol, portugués y gallego. El analizador de
sentimientos presenta estadisticas de texto en la que puede ser positivo, negativo o
neutro. A continuacion, se muestra la Figura 12 con el funcionamiento de la

herramienta Linguakit.

® https://linguakit.com/es/analisis-completo
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Herramientas Andlisis completo
Todos los andlisis linglisticos en un solo lugar. El andlisis completo informa del nimero de palabras y frases del texto, y de su
A tipologia. Ofrece un resumen y su valoracién. Ademds, te facilita las cinco palabras y multipalabras mds relevantes del texto, las
entidades més importantes que alli se mencionan, las palabras mds frecuentes y el contexto en el que aparece la palabra clave
Resumidor escogida.
Conjugador .
A Texto % Direccién web I Archivo
Andlisis 715000
Frecuencia de palabras ecuador
Palabra clave en contexto
Etiquetador morfosintético
Analizador sintactico
Analitica
Palabra clave
Analizador de sentimiento
a
7% Identificador de idioma
Selecciona el idioma del texto
Extractor de palabras clave
Extractor multipalabra
Reconocedor de entidades 17 / 20 consultas

Experimental

Consume 1 consulta

Figura 12. Herramienta Linguakit

Socialmention’ es una plataforma web, la cual permite la busqueda y andlisis dentro
de medios sociales, esta plataforma no se limita Uinicamente a Twitter, se puede
cambiar la opcion de medio social a consultar; la informaciéon consultada por el
usuario se presenta en tiempo real. El funcionamiento del aplicativo se maneja por 4
paradmetros tales como:

Fuerza: es la probabilidad concerniente a un tema que esta siendo mencionando en
los medios sociales; y es calculada mediante las menciones dadas en las ultimas 24
horas sobre el total de las posibles menciones.

Sentimiento: es la proporcion que existe entre las menciones positivas y negativas.
Pasion: Medida de probabilidad de que los autores estén mencionando el tema en
varias ocasiones.

Alcance: Medida del rango de influencia que tiene un tema o una palabra dentro de
los medios sociales. A continuacion, se muestra la Figura 13 con el funcionamiento

de la herramienta Socialmention.

7 http://socialmention.com
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e Opinion Crawl® es un sitio que permite a los usuarios evaluar el sentimiento de la
Web sobre un tema: una persona, un evento, una empresa o un producto; por ejemplo,
puede evaluar el sentimiento de un politico (Barack Obama), una celebridad (Sandra
Bullock), una compania (Goldman Sachs), un evento actual (derrame de petroleo en
el Golfo de México), etc. El visitante puede ingresar un tema y obtener una
evaluacion de opinion; para cada tema, se obtiene un grafico circular que expresa el
sentimiento actual en tiempo real, una lista de los ultimos titulares de las noticias,
algunas imagenes en miniatura recientes y una nube de etiquetas de conceptos
semanticos clave, que el publico asocia con el tema. Los conceptos le permiten ver
qué problemas o eventos impulsan el sentimiento de una manera positiva o negativa.
A continuacién, se muestra la Figura 14 con el funcionamiento de la herramienta

Opinion Crawl.

8 http://www.opinioncrawl.com
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Opinion Crawl
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Figura 14. Herramienta Opinion Crawl

Normalmente, dentro de la clasificacion de andlisis de sentimiento, hay dos enfoques
principales de investigacion, asi como se detalld en las secciones anteriores. Primero
tenemos el enfoque 1éxico, el cual se centra en el uso de diccionarios, y tenemos también al
enfoque machine learning, el cual esté relacionado con vectores de caracteristicas. Es claro
que en muchas investigaciones son mencionadas asi como en [21], donde ellos destacan a
los métodos supervisados sobre los métodos no supervisados como es Iéxico. Aunque se
debe considerar que los métodos de aprendizaje supervisados demandan gran cantidad de
datos o de un corpus para realizar una clasificacion adecuada. Dentro de los métodos de
aprendizaje supervisado en esta investigacion se detalla que SVM presenta una gran
precision a diferencia de otros métodos, pero también tiene limitaciones. También en otra
investigacion [63] tenemos la combinacion de 1éxico con métodos de machine learning , asi
de esta forma ellos mencionan un gran rendimiento en temas de F1 score y accuracy, ya
que hacen uso de SVM como método de clasificacion y de Iéxico SentiWordNet, ademas de
modelos matematicos para la fuerza de sentimiento: Information Gain y Cosine. En la
investigacion [25] se menciona la comparacién entre métodos supervisados como no
supervisados , en los resultados obtenidos por ellos se indica que tanto SVM y Naive Bayes
son muy precisos, a diferencia de métodos l€xicos que no son muy efectivos. Dentro de esta
investigacion se destaca el uso de bigramas como un método para tener un mejor rendimiento

durante la clasificacion de texto.

En [53] se realizo el respectivo analisis de sentimientos con Twitter mediante la comparacion
de varias técnicas de preprocesamiento de texto, ademds de probar con varios métodos de

machine learning como SVM, Bernoulli Naive Bayes y Regresion Logistica, ellos
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mencionan en los resultados de la investigacion que las técnicas de preprocesamiento no
recomendadas son: eliminar signos de puntuacién, manejo de palabras mayusculas,
reemplazo de palabras alargadas, reemplazo de negaciones y correccion de ortografia, en
tanto las técnicas recomendadas por ellos fueron: stemming, el reemplazo de repeticiones de
puntuacioén y la eliminacion de nimeros. Adicionalmente indican que, dependiendo del
clasificador, los resultados varian y si los combinan puede también tener resultados
cambiantes. Las pruebas fueron realizadas con dos dataset: uno fue Semval 2015 y el otro

que SS-Twitter, los cuales se detallan en la seccion 2.3.1 - Tabla 2.

En otra investigacion [64] se menciona la deteccion de emociones a nivel de oraciones, ellos
implementan dos tipos de léxicos como el estatico y un léxico emocional adaptativo al
contexto en el que se analiza, este 1éxico hace uso de otros tres 1éxicos, que fueron creados
para el analisis de sentimientos con respecto a la polaridad, intensidad y emocion. Los
resultados que ellos presentan son la reduccion de caracteristicas a diferencia de usar N-
gramas, ademas que los Meta-level features ayudan a la deteccion automatica de emociones
en el texto consiguiendo una mejora significativa, a diferencia de POS(Part-of-Speech) que

implicaba mayor complejidad.

En areas de aplicacion para el andlisis de sentimientos, mencionamos esta aplicacion
enfocada [65] en las elecciones generales de Pakistan, donde se agrupa tweets utilizando un
sitio web denominado twimemachine’® y posteriormente son catalogados, en Pro (a favor) y
Anti (en contra) para cada uno de los partidos politicos. Luego ellos hacen uso de técnicas
de machine learning como: Decision Tree, Naive Bayes'y Support Vector Machine, en estos
tweets para predecir los resultados de las elecciones generales de 2013 en Pakistan. Todas
estas técnicas predijeron que el partido Pakistan Tehreek-e-Insaf (PTI) surgiria como
ganador, sin embargo, las elecciones reales fueron ganadas por la Liga Musulmana de
Pakistan Nawaz (PMLN), por lo tanto, la técnica no fue exitosa. Las principales razones que
llevo a esta prediccion equivocada fueron el hecho de que Pakistan es un pais en desarrollo

y que las muestras tomadas no constituian al total de los votantes.

Dentro de la prediccion en la bolsa de valores, en temas de oro, plata y petroleo tenemos esta

investigacion [66] menciona el uso del anélisis de sentimientos para realizar la prediccion

® http://www.twimemachine.com
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de estos productos en el mercado. Dentro de la investigacion hacen uso de SentiWordNet
para la asignacion de peso en las palabras, ademas como clasificador usan Redes Neuronales

para el aprendizaje de correlaciones y posteriormente la prediccion en el mercado de valores.

La popularidad que tiene un producto dentro del mercado de consumidores puede ser un
tema de andlisis de sentimientos, en este caso mencionamos a la investigacion [67] la cual
presenta un analisis de sentimientos en Twitter para conocer la tendencia de compra de
celulares que tienen las personas, en esta investigacion se usdé un método 1éxico para la
clasificacion de tweets en: muy positivo, positivo , neutro , negativo y muy negativo, como
herramienta de desarrollo se uséd lenguaje R, MongoDb como base de datos y ademas del
API de Twitter para la extraccion de tweets, este trabajo se enfoca en la popularidad de 5
marcas de celular como son : Samsung, Nexus, Iphone, Lenovo y Motorola dependiendo
como se mencionan se puede concluir que tipo de celular es atractivo para la compra en

ciertos sectores de la sociedad.

En la investigacion [68] se presenta una tematica social, como es el tema de los refugiados
sirios en Turquia, esto debido a la guerra civil que hay en Siria. La investigacion analiz6 las
menciones o tweets vinculados a la acogida que tienen los refugiados en Turquia, asi como
los temas relacionados sobre este nimero de personas extranjeras. Para esto la investigacion
recopila 2 dataset en inglés y turco mediante un paquete R con conexion a Twitter,
posteriormente para la categorizaciéon de tweets ellos generan un léxico con palabras
relacionadas a esta temadtica, por ejemplo: refugiados sirios, guerra etc. En los resultados
obtenidos se presenta una realidad de que muchos turcos no consideran bueno la pertenencia

de refugiados en su pais.

2.6. Conclusiones

El abordaje concerniente al andlisis de sentimientos nos ha llevado a investigar los
mecanismos necesarios para este fin. Dentro de los mecanismos ya detallados podemos
mencionar al preprocesamiento de texto, es aqui donde destacan muchas técnicas empleadas
en varias investigaciones, por esta razon se implementara: eliminacion de url, eliminacion
de stopwords, eliminacion de username. Para la representacion de tweets se propone usar la

técnica TFID, ya que muchos paquetes incluyen esta representacion. En tema de
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clasificacion de tweets se usard “Ensemble”, donde se combinara varias técnicas de machine

learning y de léxico. Estas técnicas pueden ser vistas en la seccion 2.3.4.

En el siguiente capitulo se presenta la propuesta formal para el desarrollo de este trabajo de
disertacion, una vez que se ha detallado los conceptos, asi como el estado del arte, en relacion
a las fases o etapas dentro del andlisis de sentimientos para la red social Twitter y su

respectiva implementacion sobre el aplicativo movil.
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3. Analisis de sentimientos

3.1. Introduccion

En este capitulo se detallard la propuesta realizada para el desarrollo del presente
trabajo de disertacion, en donde se abordaran los mecanismos que consideramos necesarios
para el analisis de sentimientos en Twitter. Adicionalmente se mencionaran los
requerimientos funcionales, no funcionales, arquitectura del sistema y funcionamiento de la

solucion.

En el presente trabajo se propone realizar un andlisis de sentimientos sobre la red social
Twitter, para esto se extraeran tweets acerca de temas relevantes y sobre algun tema de
interés particular, planteado por el usuario final. Una vez extraidos los tweets se realizara el
procesamiento de texto, donde se implementara las técnicas de limpieza de texto y seleccion
de caracteristicas. Posterior a este paso se realizard la clasificacion de tweets mediante
Ensemble, la cual consiste en agrupar varias técnicas, como puede ser de machine learning
o léxico dentro del proceso de clasificacion. Cada una de las técnicas empleadas, entraran
en un proceso de evaluacion para determinar su rendimiento y asi presentar finalmente la
informacién, mediante un aplicativo movil. En la Figura 15 se muestra la arquitectura

general propuesta para el analisis de sentimientos en Twitter.
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e ¥
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Presentar App movil
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Figura 15. Arquitectura general de la propuesta
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Dentro de la arquitectura podemos observar algunos componentes tales como:
preprocesamiento de tweets, aprendizaje, evaluacion, prediccion de tweets, almacenamiento
en la base de datos y como ultimo componente el aplicativo movil. Cada uno de estos
componentes se han dividido en dos propuestas: la primera propuesta de analisis de

sentimientos y la segunda como propuesta de aplicativo movil.

3.2. Analisis de sentimientos

Como propuesta para el analisis de sentimientos en Twitter, se ha considerado las fases
presentadas en el capitulo anterior, las cuales son: la adquisicion de datos, el
preprocesamiento de tweets, la clasificacion de tweets y finalmente la evaluacion. En las

secciones posteriores se detallaran cada uno de estos componentes.

3.2.1. Adquisicién de datos

Para la adquisicion de datos se propone extraer tweets referentes a una tematica en particular,
para posteriormente realizar una clasificaciéon manual (“positivo o negativo™). Este dataset
previamente clasificado, nos permitird realizar el entrenamiento de cada uno de los
clasificadores, asi como predecir y medir el rendimiento de cada uno de ellos. Adicional a
este dataset se efectuard la extraccion de los tweets mas recientes, lo cual permitira la

prediccion y generacion de un nuevo dataset que incluya estos tweets ya clasificados.

3.2.2. Preprocesamiento de tweets

En procesamiento de texto es un paso muy importante para el analisis de sentimientos, ya
que permite la reduccion de ruido, dimensionalidad y seleccion de caracteristicas
significantes para el andlisis de sentimientos. Para esto se ha considerado las técnicas de
preprocesamiento texto mencionadas en la seccion 2.3.2 y que son usadas en varias en
investigaciones. Para esto se ha dividido en: limpieza de tweets y seleccion de

caracteristicas; a continuacion, son presentadas cada una de las técnicas:
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e Para la limpieza de tweets:

o

o

Eliminacion de URLs.

Eliminacion de stopwords.
Eliminacion de hashtags.
Eliminacion de espacios en blanco.
Eliminacion de signos de puntuacion.

Lowercase.

e Seleccidn de Caracteristicas

o

TF-ID

Una vez realizado el preprocesamiento de texto sobre el dataset de entrenamiento y de test,

procedemos con la clasificacion de tweets. Para esto, en la siguiente seccidon se dard un

mayor detalle al respecto.

3.2.3.

Clasificacion de tweets

Para la clasificacion de tweets en positivos y negativos, se propone el uso de una técnica

meta la cual combina varias técnicas de machine de machine learning o de léxico. A

continuacion, se enumeran las técnicas empleadas para la propuesta. Para la seleccion de

estas técnicas, se consider6 técnicas heterogéneas y las mas comunes, dentro de los trabajos

de investigacion presentados en la seccion 2.3.4.

e Machine learning

o

o

o

o

Naive Bayes
SVM

Decision Tree
Random Forest
Neural Network

K neighbour nearest

e Estadistica

o

Léxico
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Dentro del “Ensemble” se ha tomado algunas variantes, para la realizacion de pruebas, por
esta razon se tiene “Ensemble top 5” y “Ensemble top 4”. Estas variantes de “Ensemble”
consisten en tomar las mejores técnicas puntuadas por la métrica F1 de forma individual. En
el caso del “Ensemble top 57 se tomard las 5 mejores técnicas puntuadas por F1 y “Ensemble
top 4” se tomara las 4 mejores puntuadas por F1; a continuacion, tenemos la Tabla 8, la cual

presenta el mecanismo en que el “Ensemble” realiza la clasificacion por votacion

mayoritaria:
Técnicas de Clasificacion
Ensemble
NV SVM NN RF KN DT Léxico
Positivo | Positivo Positivo Positivo Positivo Negativo Negativo Positivo

Tabla 8. Clasificacion de tweets mediante “Ensemble”

Una vez realizada la clasificacion de polaridad de cada uno de los tweets, se procede con la
evaluacion de rendimiento; para esto, en la siguiente seccion se dara un mayor detalle al

respecto.

3.2.4. Evaluacion

Para el componente de evaluacion, nosotros hemos considerado algunas métricas para
determinar el rendimiento de cada una de las técnicas empleadas, en la clasificacion de
tweets. A continuacion, se enumera las métricas usadas sobre los clasificadores binarios,

(para mayor detalle ver la seccion 2.4).

e Precision
e Recall
e Fl1

3.3. Aplicacion movil

Como propuesta de desarrollo, se plantea desarrollar un aplicativo moévil, el cual permita
realizar un andlisis de sentimientos en la red social Twitter, ya sea por temas relevantes o
por una consulta solicitada por el usuario final. El andlisis de sentimientos mostrado en el

aplicativo movil consistira en la polaridad (“positiva o negativa”) que tenga ese tema dentro
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de lared social. Esta polaridad presentada brindara informacion al usuario, para que ¢l pueda

tomar la mejor decision frente alguna problematica.

Cabe destacar que la construccion del aplicativo movil comenzo6 desde un Paper “Harvesting
Opinions in Twitter for Sentiment Analysis” previamente elaborado, donde se propuso
realizar un andlisis de sentimientos con la ayuda de un método estadistico, especificamente
“léxico”. Teniendo en cuenta este antecedente, se propone un aplicativo mévil en la
plataforma 10S, dando la posibilidad al usuario de consultar y obtener una informacion de

manera rapida y confiable.

A continuacion, se presentara el prototipo del aplicativo moévil, la arquitectura del sistema,

y el funcionamiento de la solucion.

3.3.1. Prototipo

Para la realizacion del prototipo se ha divido en dos mddulos como son: online y offline. A
continuacion, se presentaran las imagenes con la funcionalidad que cada una de ellas

desempeiia en el aplicativo movil.
e Moddulo online

En el modulo online, el usuario final podra realizar la consulta en tiempo real sobre cual
tematica y podra obtener la polaridad (“positiva o negativa™). Para esto se ha considerado

los siguientes componentes graficos como se visualiza en la Figura 16.

o Caja de texto: donde el usuario ingresara la tematica hacer consultada.

o Botdn de buscar: componente para dar inicio a la busque de la palabra ingresada.

o Grafico de pastel: presentard el porcentaje de polaridad positiva o negativo, a ese
tema.

o Mensaje de error: se mostrara cuando el servicio no este disponible.
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Figura 16. Prototipo médulo online
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En el modulo offline, el usuario final podra seleccionar 4 temas relevantes, tales como:

“Ecuador”, “Lenin Moreno”, “Islas Galapagos” y “Correa” asi como se muestra en la Figura

17.
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=

Figura 17. Prototipo modulo offline (parte 1)
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Una vez seleccionado el tema se presentard un grafico de barras indicando la polaridad
(“positiva o negativa”) asi como se muestra en la Figura 18, en esta pantalla se puede

presentar un mensaje de error si el servicio no esta disponible en ese momento.

ﬂczvm =0 ...|I?A (ormvn =0 .‘IOA

( Ecuador ( Ecuador

Atencibn

) Problemas con el servicio
intente mas tarde

okay

o m— = o— =
= = H— =

Temas Online

Figura 18. Prototipo modulo offline (parte 2)

e Modulo online

En el médulo online el usuario final puede modificar el intervalo de dias para la consulta

offline, asi como se muestra en la Figura 19.

ﬂam =0 _‘..I%)

( Intervalo de dias

5 dias
2 semanas

1mes
2 meses

3 meses

\ y)

Figura 19. Prototipo modulo offline (parte 3)
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El prototipo que se propone desarrollar forma parte de un de conjunto de componentes
llamado arquitectura. En la siguiente seccion se presentara con mayor detalla la arquitectura

del sistema, que se pretende realizar.

3.3.2. Arquitectura del Sistema

Para el desarrollo del sistema propuesto se utilizard el modelo cliente/servidor en tres capas.
La arquitectura de disefio de software cliente/servidor en tres capas, se define como una
organizacion jerarquica tal que cada capa proporciona servicios a la capa inmediatamente
superior y se sirve de las prestaciones que le brinda la inmediatamente inferior [69]. Por esta
razon se dividird los componentes de la aplicacion en tres niveles tal como se muestra a

continuacion en la Figura 20:

Presentacion

mpoow

Proceso

A% laravel

Datos

—

Mysac . mongo

Figura 20. Arquitectural general del sistema

e Capa de presentacion: Hace referencia a la interfaz grafica que se encarga de
recoger la informacion al usuario y enviarla al servidor, para posteriormente ser
procesada y presentar un resultado final al usuario.

e Capa de proceso: se encarga de recibir la entrada de datos de la capa de presentacion

e interactuar con la capa de datos para realizar operaciones, guardar informacion o
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extraerla y procesar los resultados para posteriormente mostrarlos al usuario a través
de la capa de presentacion.
e Capa de datos: Almacena los datos, los recupera, mantiene y asegura su integridad,

interactua unicamente con la capa de proceso.

3.3.3. Funcionamiento de la solucion

Para poder visualizar, especificar y complementar el disefio del prototipo de software, el cual
permite realizar el andlisis de sentimientos en espafiol, a través de un motor de bases de datos
no relacionados, se hace uso de algunos diagramas del lenguaje grafico para el modelado de

sistemas de software, UML.

A continuacidn, se muestran los diagramas que se creyeron necesarios para poder representar

de forma agil y entendible el sistema:
e Diagramas de Flujo

Los diagramas de actividades permiten ver el proceso de software como un flujo de trabajo
de inicio a fin, en ellos se muestra la secuencia de actividades que son necesarias para
cumplir con una tarea, junto con las decisiones que se presentan durante la ejecucion de los

eventos de la actividad.

En la Figura 21 se muestra el diagrama de actividades, referente a la consulta online con la
que el usuario final puede interactuar con el andlisis de tweets, en este diagrama las acciones
y decisiones en color gris representan las que son realizadas por el usuario final de la

herramienta, y las que no tienen ningtn color son las creadas por el sistema.

o La actividad inicia cuando el usuario final ingresa la palabra hacer analizada.

o Luego se realiza la peticion al webservice, en donde efectua la extraccion de 50
tweets con la ayuda del API de Twitter.

o Una vez extraidos los tweets, se genera un dataset que pasa a la fase de
preprocesamiento de texto, en esta fase se tiene las técnicas tales como: lowercasing,
remover hyperlinks, remover stopworks, remover hashtags y remover signos de
puntuacion.

o Posterior al paso de preprocesamiento de texto se consulta al dataset para saber si la

palabra ingresada por el usuario existe o no, en el dataset.
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Si la palabra ingresada por el usuario es nueva dentro del dataset, se procedera con
la clasificacion de los tweets descargados. El proceso de clasificacion de tweets en
positivos o negativos, se realiza con la técnica estadistica 1éxico, esta técnica utiliza
un diccionario que contiene 4276 palabras clasificadas entre positivas y negativas.
Después de ser clasificados cada uno de los tweets, se realiza el almacenamiento en
el database para una posterior consulta o analisis del usuario.

Si la palabra ingresada por el usuario ya fue consultada previamente o existe en el
dataset, se extraeran los tweets del database para obtener el dataset referente a esa
palabra.

Con el dataset procedente del database, se procedera con la clasificacion de los
tweets, para esto se usard la técnica meta, la cual combina técnicas de machine
learning y de léxico para la clasificacion de los tweets.

Después de ser clasificados cada uno de los tweets, se realiza el almacenamiento en
el database para una posterior consulta o analisis del usuario.

Como tultima actividad se tiene la presentacion de los datos en el aplicativo movil,
para esto se solicita y devuelven los datos por parte del webservice para que

finalmente la informacion sea desplegada en la capa de presentacion.
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Figura 21. Diagrama de actividades para una consulta online

En la Figura 22 se muestra el diagrama de actividades, para realizar la consulta referente a
temas predefinidos. Estos temas puedes ser analizados por el usuario final mediante el

aplicativo movil.

o Las actividades de la Figura 22 son semejantes a las de la Figura 21, varian en tema
de ejecucion ya que las actividades de la Figura 22 se ejecutan todos los dias, con la
finalidad de obtener informacion clasificada y disponible al usuario final, ademaés de
esta funcionalidad, se afiade una nueva actividad denominada suma de datos. Esta
actividad consiste en realizar una buisqueda en la base de datos por un intervalo de
tiempo, sobre el tema seleccionado por el usuario, para posteriormente presentar la

informacion en el aplicativo movil, mediante el uso de un grafico estadistico.
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Figura 22. Diagrama de actividades para una consulta offline.
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3.3.4. Requerimientos

En seccion se detallara cada uno de los requerimientos del aplicativo movil, para esto se ha

dividido en 2 médulos: requerimientos del aplicativo mévil y requerimientos del webservice.

Requerimientos del aplicativo movil

Requerimientos Funcionales

o

o

El aplicativo mévil contard con una barra de opcion, donde el usuario puede acceder
a los tipos de consulta (online y temas relevantes), adicional se tiene otra opcion de
configuraciones donde se muestra el rango de fecha para realizar la consulta de los
datos.

El aplicativo movil presentard la polaridad positiva o negativa, que el usuario

seleccione, esto referente a una tematica.

Requerimientos No Funcionales

o

Usabilidad

El aplicativo movil debe ser de facil uso y comprension por parte de los usuarios, debe

mantener areas definidas para la manipulacion de la informacion, botones, menu y mensajes.

o

Disponibilidad

El aplicativo movil estard en capacidad de dar respuesta al acceso de todos los usuarios y

Sus procesos.

Requerimientos del webservice

Requerimientos Funcionales

o

Una vez que se extraiga los tweets se realizard el preprocesamiento de texto,
clasificacion y prediccion, para que finalmente presentar la polaridad
correspondiente.

Se clasificard y se almacenara diariamente, nuevos tweets referentes a los temas
relevantes.

Se almacenara en la base de datos los tweets que se consideren aptos durante el

analisis de sentimientos.
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Requerimiento No Funcionales

o Escalabilidad — Capacidad

El webservice deberéa garantizar el crecimiento del volumen de la informaciéon almacenada

que se manejara en la base de datos.

o Confiabilidad

La clasificacion de tweets debera garantizar una métrica de F1 del 70%, esto para aceptar la

informacion final presentada al usuario.

3.4. Conclusiones

La propuesta para el presente trabajo de disertacion se ha definido como el desarrollo de un
aplicativo moévil en la plataforma i0S, el cual permita a los usuarios realizar un analisis de
sentimientos sobre la red social Twitter, de una forma rapida y confiable. Para este objetivo
se ha considerado la arquitectura 3 capas bien definidas tales como: datos, presentacion y

Proceso.

En el siguiente capitulo se presenta la implementacion requerida, para desarrollar la
propuesta contemplada en la disertacion, adicionalmente en este capitulo, se presentaran las

pruebas realizadas durante el desarrollo del trabajo.
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4. Implementacion

4.1. Introduccion

En este capitulo se explicard la implementacion para el analisis de sentimientos en
Twitter, en base a la propuesta planteada en el capitulo anterior. Adicionalmente se

mostraran fragmentos de c6digo necesarios para el andlisis de sentimientos.

Para la implementacion del presente trabajo, fue necesario el uso de ciertas herramientas,
tales como lenguajes de programacion especializados en el analisis de sentimientos, asi como
en servicios web y de interfaz grafica de usuario. Todo este conjunto de herramientas
proporciona una pieza clave, durante el desarrollo del sistema, es por esto, que en las

siguientes secciones se presentara con mayor detalle cada una ellas.

4.2. Herramientas utilizadas

En esta seccion se detallaran cada una de las herramientas usadas para el desarrollo de la
propuesta, dentro de ellas tenemos: Python, Laravel, Swift, CocoaPods, Mongodb y Mysql.
Cada una de ellas fueron seleccionadas por sus especificaciones o caracteristicas, vinculadas
y necesarias para la realizacion del sistema de andlisis de sentimientos en Twitter; a

continuacion, se presentaran con mayor detalle las herramientas.
e Python

El lenguaje de programacion a utilizar en el desarrollo del Anélisis de Sentimientos en
Twitter es Python v2.7, el cual maneja una filosofia y hace hincapié en una sintaxis que
favorezca a un codigo legible. Es importante también destacar, que Python es un lenguaje
de codigo abierto, que contiene muchas librerias y paquetes disponibles para la comunidad

en general permitiendo asi, el desarrollo de aplicaciones especializadas!'®.

19 https://www.python.org
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@ python’

Figura 23. Icono del lenguaje de programacion Python

Para el presente trabajo se ha seleccionado al lenguaje de programacion Python, ya que
cuenta con: paquetes especializados en extraccion de tweets, procesamiento de lenguaje

natural y técnicas de machine learning, requeridas para el desarrollo del sistema propuesto.

e Laravel

El lenguaje de programacion a utilizar para el desarrollo del webservice es PHP v7, dentro
del universo de frameworks se ha elegido Laravel Lumen v5.5, ya que es de cddigo abierto

y dispone de una documentacion actualizada, ademés de ser un framework facil de entender

%8 Laravel

Figura 24. Icono del framework Laravel

y ligero en tamafio!!.

o  Swift

El lenguaje de programacion destinado para el desarrollo de la interfaz gréafica de usuario es
Swift v4, ya que es un lenguaje de programacion multiparadigma creado por Apple enfocado

en el desarrollo de aplicaciones para iOS y macOS!'2.

Figura 25. Icono del lenguaje de programacion Swift

! htps://lumen.laravel.com

12 https://developer.apple.com/swift/
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o CocoaPods

Como gestor de dependencias, se ha seleccionado a CocaPods ya que cuenta con més de 47
mil bibliotecas y se usa en mas de 3 millones de aplicaciones. CocoaPods brinda ayuda en
temas de escalamiento durante el desarrollo del aplicativo'?.

:PODS)

Figura 26. Icono del gestor de dependencias CocoaPods

e MongoDB

Como gestor de base de datos, se ha seleccionada MongoDB v2.6.10, ya que es un sistema
de base de datos NoSQL orientado a documentos, desarrollado bajo el concepto de cddigo
abierto'*. Por lo anteriormente mencionado se usara esta base de datos para almacenar todos

los tweets descargados desde el API de Twitter.

v mongoDB

Figura 27. Icono de la base de datos Mongodb

e MySOL

Como gestora de base de datos, también se usard MySQL, ya que es una base de datos
relacional de codigo abierto y que cuenta con documentacion actualizada'’. Para el presente
trabajo se usara esta base de datos para almacenar datos preliminares de polaridad, que seran

mostrados en la capa de presentacion.

13 https://cocoapods.org
1 https://www.mongodb.com
15 https://www.mysql.com
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My

Figura 28. Icono de la base de datos MySQL

4.3. Desarrollo del aplicativo

Para la implementacion se ha definido un conjunto de pasos, esto con la finalidad de realizar
el andlisis de sentimientos en Twitter. Teniendo en cuenta lo anteriormente mencionado se

seguird la Figura 29 que se presenta a continuacion.

LAdquisicién de datosJ

Y

Preprocesamiento de
tweets

Y

‘ Clasificacion de ’

sentimientos

Figura 29. Diagrama de flujo para clasificacion de sentimientos

Basandonos en la Figura 29, primeramente, se realizard una descarga masiva de tweets, para
luego realizar el preprocesamiento de estos y presentar un método encargado de crear el
vector de caracteristicas fundamentales, esto permitira entrenar al clasificador con el que

posteriormente, se obtendra la polaridad de los tweets.

4.3.1. Descargamasivade tweets desde el APl de

Twitter

En este apartado se hablard de como se ha realizado el procedimiento para descargar los
tweets de forma masiva desde la API de Twitter. E1 mecanismo empleado, fue el servicio

API REST que cuenta Twitter, mediante el uso de la libreria Tweepy de Python, por este
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mecanismo se pudo acceder a los tweets que contengan una palabra en comtn durante la

busqueda.

En la Figura 30 se menciona dos librerias de Python, necesarias para la extraccion masiva

de tweets.

e Tweepy = Es un paquete de python, que permite acceder al API de Twitter. Los datos
extraidos por el api son: tweet, username, localizacion y fecha de creacion del tweet.
e Pandas = Es un paquete de Python, que permite tener una representacion en memoria

de cada uno de tweets que son extraidos.

: import tweepy
import pandas as pd
Figura 30. Codigo para descarga masiva de tweets.

En la Figura 31 se detallan las credenciales necesarias para acceder al API de Twitter.

consumer_key="AtIH3ihXfS6jiC27CzFtMEp5w"
consumer_secret="'DIi3kQbsBvzwe2HIf lcy7xCay3k5YpnbHaKJkcDWj@8jtpzUqS"
access_token_key="'579570553-FrBj 10zCBm34vp9Jyf9JffqSswUImEMVbVNViEQZ"
access_token_secret="y11K8VcKARXxwCBATIPGXMtbHz9gF 15nXxi30UvyweArwc'

auth=tweepy. (consumer_key, consumer_secret)
auth. _ _ (access_token_key,access_token_secret)
api = tweepy.API(auth)

Figura 31. Credenciales para utilizar API de Twitter

En la Figura 32 se presenta el consumo del APl de Twitter, mediante el método
tweepy.Cursor(). También podemos observar que la extraccion de tweets no superara los 50

tweets, ademas de que los tweets serdn en idioma espafiol.

data_resul = pd. ( =('word', 'tweet', 'polaridad', 'user',
'location’', 'date', 'id_categoria', 'creation_date'))
max_tweets =

try :
cont =
for tweet in tweepy. (api.search, g=word, L[t_type="mixed",
. =True, ="es"). (max_tweets):

Figura 32. Codigo para la extraccion de tweets
Analisis del Corpus

La idea principal de tener un corpus es para simular la situacion mas desfavorable para el

algoritmo de clasificacion. El corpus de “Moreno” del 2017 que hablaremos a continuacion,
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cuya fiabilidad de estar bien etiquetado servira para el dataset test con el que probaremos

los algoritmos de machine learning.

Por otra parte, el corpus “Moreno” nos servird como entrenamiento para los clasificadores,
ya que tiene un alto grado de fiabilidad, por haber sido construido de forma manual. El
corpus esta compuesto por mas de 1718 tweets balanceados entre positivos/negativos. La
clasificacion de cado uno de los tweets, se realizdé mediante el criterio de favoritismo, sobre

el candidato a la presidencia del Ecuador Lenin Moreno.

data_train = pd.read ('/var/www/html/ASentimientos/Process/leninMorenoPosNeg859.csv',

) = ',", encoding="utf- 8', erI =False)
Figura 33. Codigo para carga de dataset “Moreno”

Para el almacenamiento y gestion de tweets, se utilizara la base de datos MongoDB; a
continuacion, se muestra la conexion con la base de datos y la consulta para determinar si es

una palabra nueva:

from pymongo import MongoClient
client = lient()

db = client ["ASént imientos"]
collection = db["tweets"]

Figura 34. Conexion con la base de datos mongodb

if collection.find({"word":word}).count() >

4.3.2. Configuracion para el preprocesamiento

de tweets y seleccion de caracteristicas

En esta seccion se presenta una de las partes més importantes del codigo, que corresponde a
la extraccion y limpieza de cada tweet. La seccion se encuentra dividida en preprocesamiento

de tweets y seleccion de caracteristicas.

Para la consulta online dentro del aplicativo movil, se aplicara las siguientes técnicas de

preprocesamiento de tweets:

e Eliminacién de URLs.
¢ Eliminacion de hashtags.

e Eliminacion de espacios en blanco.
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¢ Eliminacién de signos de puntuacion.

e Jowercase.

def tweet_clean(tweet):

sent_no_tickers=re.sub(r'\$\w+',"'", tweet)
tw_tknzr=TweetTokenizer(strip_handles=True, reduce_len=True)
temp_tw_list = tw_tknzr.tokenize(sent_no_tickers)

list_no_hyperlinks=[re.sub(r'https?:\/\/.#\/\w*"',"",1) i temp_tw_list]

list_no_hashtags=[re.sub(r'#', '', i) i list_no_hyperlinks]

list_no_punctuation=[re.sub(r'['+string.punctuation+']+", , 1) i list_no_hashtags]

new_sent '.join(list_no_punctuation)

clean_sent-new_sent.lstrip(' ')
clean_sent

Figura 35. Codigo para preprocesamiento de tweets (Opcion online)

Para la consulta predefinida dentro del aplicativo mévil, se aplicard una técnica adicional

como es la eliminacidon de stopwords.

23 def tweet_clean(tweet):
sent_no_tickers=re.sub(r'\$\w+',"'"', tweet)
tw_tknzr=TweetTokenizer(strip_handles=True, reduce_len=True)
temp_tw_list = tw_tknzr.tokenize(sent_no_tickers)
list_no_stopwords=[i i temp_tw_Tlist i.lower() cache_spanish_stopwords]

list_no_hyperlinks=[re.sub(r'https?:\/\/.\/\w+","'",1) i list_no_stopwords]

list_no_hashtags=[re.sub(r'#', '', i) i list_no_hyperlinks]

list_no_punctuation=[re.sub(r'['+string.punctuation+']+"', ' ', i) i list_no_hashtags]

new_sent '.join(list_no_punctuation)

clean_sent-new_sent.lstrip(' ')
clean_sent

Figura 36. Codigo para preprocesamiento de tweets (Opcion offline)

e Configuracion para la seleccion de caracteristicas

En esta seccion se muestra el c6digo necesario para transformar los tweets como un espacio
vectorial, que ayudara posteriormente en el aprendizaje de cada uno de los algoritmos de

machine learning; para esto usaremos las librerias de: Python NLTK y SKLEARN.

El cédigo presentado a continuacion en la Figura 37 realiza una tokenizacion del tweet, con
la finalidad de tener una representacion vectorial y posteriormente efectuar “tf~idf “(Term
Frequency times Inverse Document), que consiste en determinar la frecuencia inversa del

término dentro del documento.
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from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
count_vect = ()
X_train_counts = count_vect. (training_texto)

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfTransformer
tfidf_transformer = ()
X_train_tfidf = tfidf_transformer. (X_train_counts)

Figura 37. Codigo para extraccion de caracteristicas

4.3.3. Configuracion para la clasificacion de

tweets

En esta seccion se hablard de como se ha implementado los clasificadores, mediante el uso
de la libreria SciKit-Learn que es la base del machine learning en Python. En la Figura 38
se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el algoritmo Naive

Bayes y posteriormente su prediccion.

(o] o} 1LE
sklearn.naive_bayes MultinomialNB

clf = MultinomialNB().fit(X_train_tfidf, training_polarity)
X_new_counts count_vect.transform(test_texto)

X_new_tfidf tfidf_transformer.transform(X_new_counts)

predicted clf.predict(X_new_tfidf)
predicted

Figura 38. Codigo para la clasificacion de tweets mediante naive bayes

En la Figura 39 se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el

algoritmo Support Vector Machine (SVM) y posteriormente su prediccion.

op 22E
sklearn svm

clf = svm.LinearSVC()

clf.fit(X_train_tfidf, training_polarity)

X_new_counts count_vect.transform(test_texto)
X_new_tfidf tfidf_transformer.transform(X_new_counts)

predicted = clf.predict(X_new_tfidf)
predicted

Figura 39. Codigo para la clasificacion de tweets mediante svm
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En la Figura 40 se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el

algoritmo Decision Tree y posteriormente su prediccion.

op BE
sklearn tree

clf tree.DecisionTreeClassifier()

clf clf.fit(X_train_tfidf, training_polarity)

X_new_counts = count_vect.transform(test_texto)
X_new_tfidf = tfidf_transformer.transform(X_new_counts)
predicted clf.predict(X_new_tfidf)

predicted

Figura 40. Codigo para la clasificacion de tweets mediante decision tree

En la Figura 41 se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el

algoritmo Random Forest y posteriormente su prediccion.

op==4:
sklearn.ensemble RandomForestClassifier
clf RandomForestClassifier()
clf clf.fit(X_train_tfidf, training_polarity)
X_new_counts count_vect.transform(test_texto)
X_new_tfidf = tfidf_transformer.transform(X_new_counts)
predicted = clf.predict(X_new_tfidf)

predicted

Figura 41. Codigo para la clasificacion de tweets mediante random forest

En la Figura 42 se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el

algoritmo K Neighbors Nearest y posteriormente su prediccion.

op==5:
sklearn.neighbors.nearest_centroid NearestCentroid
clf = NearestCentroid()
clf = clf.fit(X_train_tfidf, training_polarity)

X_new_counts count_vect.transform(test_texto)
X_new_tfidf = tfidf_transformer.transform(X_new_counts)
predicted = clf.predict(X_new_tfidf)

predicted

Figura 42. Codigo para la clasificacion de tweets mediante neighbors nearest

En la Figura 43 se presenta el codigo para el entrenamiento del clasificador, mediante el

algoritmo Neural Network y posteriormente su prediccion.
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op 6:
sklearn.neural_network MLPClassifier
clf = MLPClassifier()
clf clf.fit(X_train_tfidf, training_polarity)

X_new_counts count_vect.transform(test_texto)
X_new_tfidf tfidf_transformer.transform(X_new_counts)
predicted = clf.predict(X_new_tfidf)

predicted

Figura 43. Codigo para la clasificacion de tweets mediante neural network

En la Figura 44 se presenta el codigo para realizar la clasificacion de tweets mediante el
método estadistico de 1éxico. En este codigo se presenta también el uso del diccionario de
palabras, el cual contiene 4276 palabras, de ahi 1555 son positivas y 2721 son negativas.
Para la clasificacion de tweets en positivos o negativos, se realiza la contabilizacion de
palabras, si en el tweet existe un mayor nimero de palabras positivas serd positivo el tweet,
si en el tweet el numero de palabras negativas es mayor el serd negativo. La polaridad de

cada palabra es tomada del diccionario de palabras.

(test_texto):
import pandas as pd
diccionario= pd. ('/var/www/html/ASentimientos/Process/diccionarioP.csv',
="', ='utf- 8', =False)
vall
val2
cont
data
for tweet in test_texto:
words = tweet.split(' ')
cont_pos=
cont_neg=
for word in words:
contDic=
for i in diccionario.word:
if word. 1 () ==i.lo () and diccionario.atl[contDic, 'polarity'] ==vall:
cont_pos = cont_pos +
if word. () ==i.lower() and diccionario.at[contDic, 'polarity'] == val2:
cont_neg = cont_neg +1
contDic=contDic+1
cont = cont +1
if cont_pos == cont_neg:
data. (0)
if cont_pos > cont_neg:
data. (0)
if cont_pos < cont_neg:
data. (1)

predicted = pd.Dat (data,columns=['polarity'])
return predicted.polarity

Figura 44. Codigo para la clasificacion de tweets mediante 1éxico

En la Figura 45 y Figura 46 se muestra el codigo empleado para la clasificacion de tweets,
mediante la votacion mayoritaria de todas las técnicas empleadas tales como: Naive Bayes,

Random Forest, Decision Tree, Support Vector Machine, Neural Network, K Neighbors
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Nearest y Léxico. Para determinar la polaridad de cada tweet como: positivo o negativo, se
considerd que 5 de 7 técnicas deben estar a favor de la polaridad, para asignar la polaridad a

ese tweet.

( /e, Ssvm, T ,ramdomForest, knearest,mlp, L¢
temp = pd.DataFrame(columns=('word', 'tweet', 'polaridad’,
'user', 'location','date','id_categoria','creation_date'))
cont=0
cont_aux=
data =[]
for i in data_set.tweet:
val_pos=0
val_neg=0
if naivel[cont] ==0:
val_pos = val_pos +
else:
if naivelcont] ==1:
val_neg = val_neg
if svm[cont] == 0:
val_pos = val_pos +1
else:
if svm[cont] ==
val_neg = val_neg +1
if decisionTreel[cont] == 0:
val_pos = val_pos +
else:
if decisionTree[cont]
val_neg = val_neg
if ramdomForest[cont] ==
val_pos = val_pos +1
else:
if ramdomForest[cont] ==
val_neg = val _neg +!

Figura 45. Codigo para la clasificacion de tweets mediante ensemble. (Parte a)

if val_pos >= const:
temp.loc[len(temp)] = [data_set.at[cont_aux,'word'],data_set.at[cont_aux, 'tweet'],
0,data_set.at[cont_aux, 'user'],data_set.at[cont_aux,'location'],data_set.at[cont_aux, 'date'],
data_set.at[cont_aux, 'id_categoria'l,data_set.at[cont_aux, 'creation_date']]
cont_aux = cont_aux +
else:
if val_neg >= const:
temp. loc[len(temp)] = [data_set.at[cont_aux, 'word'],data_set.at[cont_aux, 'tweet'],

1,data_set.at[cont_aux, 'user'],data_set.at[cont_aux, 'location'],
data_set.at[cont_aux, 'date'],data_set.at[cont_aux,'id_categoria'l],
data_set.at[cont_aux, 'creation_date']]

cont_aux = cont_aux +1

cont=cont+1

return temp

Figura 46. Codigo para la clasificacion de tweets mediante ensemble. (Parte b)
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4.4. Modelo de Datos

En esta seccion se presenta los modelos de datos usados para el desarrollo del sistema de
analisis de sentimientos en Twitter. Dentro de la capa de datos se ha seleccionado ha

MongoDB y a MySQL como bases de datos, asi como se muestra en la seccion 3.3.2.

La base de datos MongoDB fue seleccionada para acceder y almacenar de forma répida,
grandes numeros de datos como, los tweets extraidos. A diferencia de la base de datos
MySQL que fue seleccionada para el almacenamiento y acceso de poca informacion, como
es la polaridad de un tema relevante. Cada uno de estos modelos de datos se comunican
directamente con la capa de proceso, para posteriormente mostrar los resultados en la capa
de presentacion. A continuacion, se presenta la estructura de cada una de las bases de datos

y la funcionalidad que desempenaron en el desarrollo del sistema.
e MongoDB

Para el presente trabajo se utilizd el sistema de Base de Datos NoSQL de MongoDB para
almacenar los tweets extraidos mediante el API de Twitter, el modelo implementado se
menciona en la Figura 47. La tabla representa una base de datos donde: en la primera fila se
encuentra el nombre de la base de datos, en la segunda el nombre de la coleccion y en la
tercera los campos con su tipo. La “U” indica que el campo es tnico y el “*” indica que el

campo es requerido.

ASentimientos
tweets
u * _id Objectld
*  id_categoria  Number
*  word String
*  tweet String
*  polaridad Number
*  creation_date String
location String
date String
user String

Figura 47. Modelo de Datos de MongoDB
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e MySQL

Para la implementacion, se consider6 también el uso del sistema de Base de Datos relacional
MySQL, para almacenar los datos preliminares de polaridad mostrados al usuario final, el
modelo implementado se muestra en la Figura 48. Este modelo cuenta con 2 tablas: resumen
y categoria, la tabla resumen cuenta con columnas: id categoria, valor positivo,
valor_negativo y fecha tweet, esta tabla contiene los datos preliminares de consulta; en
cambio en la tabla categoria almacena 4 categorias predefinidas tales como: “Ecuador”,

“Moreno”, “Galapagos” y “Correa”. La relacion de estas tablas es de una a muchos.

"] resumen v
dINT(11) "] categoria v
» id_categoria INT(11) id_categoria INT(11)
valor_positivo INT(11) >|— — ——— i descripcion VARCHAR(45)
valor_negativo INT(11) >
fecha_tweet DATE

>

Figura 48. Modelo Entidad Relacion de MySQL

4.5. Conclusiones

La implementacion de herramientas de codigo abierto ha permitido que la solucion en temas
de costo no sea afectada, aunque dentro de las herramientas seleccionadas tenemos al
lenguaje de programacion Swift, el cual es propietario. El desarrollo del sistema mantiene
un balance de componentes, asi como una variedad de herramientas, haciendo al sistema

multilenguaje y multiplataforma.

Los paquetes de Python usados para el analisis de sentimientos en la red social Twitter son
faciles de implementar, ademas de que cada uno de los paquetes relacionales al:
procesamiento de lenguaje natural, extraccion de tweets y machine learning, se encuentran

bien documentados.

El uso de base de datos MongoDB ha permitido un acceso rapido, a los tweets almacenados
en la base de datos y que sirven para el aprendizaje de cada uno de los clasificadores. La

implementacion de una base de datos relacional como es MySQL a diferencia de una
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NoSQL, ha permitido que se realicen consulta SQL, de manera agil hacia una tabla de poco

volumen de datos.

En el siguiente capitulo se procedera con pruebas del sistema a nivel de: codigo,
funcionalidad y clasificacion de tweets, una vez que se ha realizado la implementacion y

detalle de cada una de las herramientas empleadas para el desarrollo de la propuesta.

68



5. Pruebas y Resultados

5.1. Introduccion

En este capitulo se discute la experimentacion con el sistema, esto mediante la
realizacion de pruebas que establezcan parametros y permitan evaluar el desempefio; para
llevar a cabo este objetivo, se han empleado dos tipos de pruebas. En la primera prueba se
realizard una comparacion entre: la propuesta de este trabajo usando una técnica ensemble
frente a servicios disponibles en internet, como es el caso de los APIs, ademas se efectuaran
pruebas con diferentes datasets y técnicas de clasificacion texto mencionadas en la seccion
3.2.3, esto con el fin de determinar el comportamiento de cada técnica empleada. La segunda
prueba estd enfocada en el desarrollo del aplicativo moévil, en donde se tienen 2 pruebas:
unitarias y de aceptacion; para que finalmente se presente el analisis y discusion de las

pruebas realizadas.

5.2. Pruebas correspondientes a la

clasificacion de tweets

Esta seccion se presentan varios tipos de pruebas relacionadas al andlisis de sentimientos;
dentro de las pruebas tenemos: uso de diferentes datasets, uso de técnicas de
preprocesamiento de texto y finalmente técnicas de clasificacion de texto. En las siguientes

secciones detallaran cada una de ellas.

5.2.1. Prueba de clasificacion mediante el uso del

dataset Moreno

Con la variedad de datasets que existen, asi como los mencionados en la seccion 2.3.1. Se
propone realizar pruebas de desempefio para cada una de las técnicas empleadas en la seccion

3.2.3, sobre determinado datasets, los cuales tengan las siguientes caracteristicas: idioma
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espafiol, localidad ecuador y afos de extraccion 2017-2018. Con el fin de conocer el
comportamiento de cada una de las técnicas, sobre el dataset empleado. Las pruebas se han
dividido en dos: eliminar hashtags y sin eliminacion de hashtags dentro del contenido de los

tweets.

e Objetivos de la prueba:
o Implementar técnicas de preprocesamiento de texto sobre los tweets.
o Comparar los métodos de machine learning usados para la clasificacion de
tweets, mediante las métricas de evaluacion.
o Comparar los resultados obtenidos para el conjunto de datos de
entrenamiento y de prueba.

e Descripcion General de los datos:

Los tweets usados para la realizacion de las pruebas fueron extraidos en el afio 2017 durante
la campafia electoral hacia la Presidencia del Ecuador, especificamente los tweets se centran
en el candidato Lenin Moreno, el cual es del partido politico Alianza Pais. Adicionalmente

se tiene un grupo pequeno de tweets que es del afio 2018.

En las pruebas se han implementado dos tipos de dataset, con diferentes tamafios de datos,
asi como el tiempo en el que fueron extraidos los tweets. Los dataset se mencionan en las

posteriores secciones de este documento.
o DataSet 1:

Para el primer caso se us6 un total de 1718 tweets de los cuales 859 son positivos y 859 son
negativos; dentro del total se ha establecido que el 70% de los datos sean para entrenamiento
(1201 tweets de los cuales 601 son positivos y 600 son negativos) y el 30% restante sean

para prueba (516 tweets, de los cuales 258 son positivos y 258 son negativos).
o DataSet 2:

El segundo caso de andlisis se ha implementado un dataset que cuenta, con un conjunto de
entrenamiento con 1718 tweets, de los cuales 859 son positivos y 859 son negativos, estos
tweets fueron extraidos en el 2017 antes de las elecciones electorales para presidente de la
Republica del Ecuador. También este dataset cuenta con datos de prueba, con un total de
100 tweets, de los cuales 50 son positivos y 50 son negativos, estos datos fueron extraidos

en el presente afio 2018.
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e Procesamiento de Texto

Para este tipo de pruebas se han utilizado varias técnicas de procesamiento de texto sobre
los tweets, esto para reducir el tamafio de texto y tener informacion mas destacable durante

el analisis; acontinuacion, se muestras las técnicas usadas:

o Remover WWW dentro del tweet.

o Remover Stopwords en el tweet.

o Remover htttp dentro del tweet.

o Remover los hashtags.

o Remover signos de puntuacion.

o Remover multiples espacios en blanco.

e Seleccion de Caracteristicas

Para la seleccion de caracteristicas del tweet se us6 tf — idf el cual significa frecuencia de
término por frecuencia de documento inversa. El objetivo de usar tf-idf en lugar de las
frecuencias ocurrentes de un token en un documento, es reducir el impacto de tokens que
ocurren con mucha frecuencia en un corpus dado y que, por lo tanto, son empiricamente

menos informativas que las caracteristicas que ocurren en un documento determinado.
e C(lasificacion de Tweets

Para las pruebas se utilizé una técnica meta, donde agrupa técnicas de machine learning
(Naive Bayes, Random Forest, KNN, NN, SVM) y de 1éxico respectivamente, esto para la
clasificacion de tweets en positivos y negativos. Adicional a estas técnicas tenemos algunas
variantes; la primera variante es con el top 5 con los mejores métodos que tiene el mayor F1

y la segunda variante es el top 4 con los mejores que tienen el mayor F1.

Ensemble: En este método se determina la polaridad del tweet ya sea “Positivo” o

“Negativo” mediante la votacion mayoritaria de los métodos de machine learning y 1éxico.
o Ensemble Todos

Para el célculo de este tipo de Ensemble se uso los 7 clasificadores para determinar por

mayoria si un tweet es positivo o negativo.
o Ensemble Top 5 y Ensemble Top4

En el caso del Ensemble top 5 se selecciono, los 5 clasificadores con mas alto F1 y al

Ensemble top 4 se seleccion, los 4 clasificadores con mas alto F1.
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A continuacion, se muestra lasTabla 10 con las comparativas de los dataset frente a cada
método de clasificacion usados, asi como los resultados obtenidos mediante las métricas:

recall, precision y F1.

DataSet 1 DataSet 2

Método Recall | Precision F1 Método Recall | Precision F1
Naive Bayes 88.37% | 78.62% | 83.21% Naive Bayes 78.00% [ 78.00% | 78.00%
Neural networks | 81.40% [ 84.00% [ 82.68% Random Forest | 78.00% [ 70.91% | 74.29%
SVM 79.07% | 85.36% | 82.09% Neural networks | 68.00% [ 77.27% | 72.34%
KNN 68.60% | 83.10% | 75.16% Decision Tree 74.00% | 69.81% | 71.84%
Random Forest | 75.19% [ 70.80% | 72.93% Léxico 92.00% | 56.10% | 69.70%
Léxico 90.70% | 56.80% | 69.85% SVM 60.00% | 81.08% | 68.97%
Decision Tree 65.12% | 71.49% | 68.15% KNN 32.00% | 72.73% | 44.44%
Ensemble Todos | 74.03% [ 87.21% [ 80.08% Ensemble Todos | 62.00% [ 77.50% | 68.89%
Ensemble Top 5 | 80.62% | 83.20% | 81.89% Ensemble Top 5 | 86.00% | 76.79% | 81.13%
Ensemble Top 4 | 84.88% | 82.64% | 83.75% Ensemble Top 4 [ 90.00% | 69.23% | 78.26%

Tabla 9. Resultados de la clasificacion de los tweets para los dataset 1 y 2.

DataSet 1 DataSet 2

Meétodo Recall | Precision F1 Método Recall |Precision| F1
Naive Bayes 88.37% 78.62% |83.21% Naive Bayes 78.00% | 78.00% | 78.00%
Neural networks | 81.40% 83.67% |82.51% Random Forest 82.00% | 68.33% [ 74.55%
SVM 79.07% | 85.36% |82.09% Decision Tree 70.00% | 72.92% | 71.43%
KNN 68.60% | 83.10% |75.16% Neural networks | 66.00% | 76.74% | 70.97%
Random Forest | 68.99% [ 75.11% |71.92% Léxico 92.00% | 56.10% | 69.70%
Léxico 90.70% | 56.80% |69.85% SVM 60.00% | 81.08% | 68.97%
Decision Tree 61.63% | 70.67% |65.84% KNN 32.00% | 72.73% | 44.44%
Ensemble Todos | 72.48% 87.38% |79.24% Ensemble Todos | 66.00% | 78.57% | 71.74%
Ensemble Top 5 [ 80.62% 84.21% | 82.38% Ensemble Top 5 82.00% | 73.21% | 77.36%
Ensemble Top 4 [ 84.88% 83.27% | 84.07% Ensemble Top 4 84.00% | 71.19% | 77.06%

Tabla 10. Resultados de clasificacion con dataset 1 y 2, sin eliminar hashtags

e Discusion y analisis de resultados

Enla Tabla 9 y 10 se presentan los resultados obtenidos mediante la implementacion de cada
una de las técnicas de clasificacion de tweets, entre las técnicas tenemos: machine learning

y de léxico; adicional a estas técnicas tenemos el conjunto de las técnicas mediante una
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votacion mayoritaria “Ensemble”. Durante las pruebas se considerd la eliminaciéon y no

eliminacion de hashtags dentro del contenido de cada tweet.

Los resultados obtenidos en la Tabla 9 implementando la eliminacion de hashtags para el
dataset 1, nos indica que la técnica naive bayes tiene el puntaje mas alto en F1, frente a las
demas técnicas con un valor de 83.21%, este valor es superado tinicamente por el “Ensemble

top 4” con 84.07%.

Los resultados obtenidos en la Tabla 9 implementando la eliminacion de hashtags para el
dataset 2, nos indica que la técnica naive bayes tiene el puntaje mas alto en F1, frente a las

demas técnicas con un valor de 78%.

Los resultados obtenidos en la Tabla 10 sin implementar la eliminacion de hashtags para el
dataset 1, nos indica que la técnica naive bayes tiene el puntaje mas alto en F1, frente a las
demas técnicas con un valor de 83.21%, este valor es superado tinicamente por el “Ensemble

top 4” con 84.07%.

Los resultados obtenidos en la Tabla 10 sin implementar la eliminacion de hashtags para el
dataset 2, nos indica que la técnica naive bayes tiene el puntaje mas alto en F1, frente a las

demas técnicas con un valor de 78%.

Los resultados de usar un dataset del 2017 y 2018 son notorios, llegando a concluir que el
dataset que se uso afectard directamente en el desempefio de cada uno de los clasificadores,
por esta razon es necesario considerar un dataset especializado en el analisis de sentimientos
que se vaya a realizar, ademads de haber sido clasificado en un cierto tiempo, ya que los posts

escritos por los usuarios de Twitter pueden variar con el tiempo.

Con respecto a la técnica de eliminar o no los hashtags dentro del contenido de cada uno de
los tweets podemos mencionar que no afecta en gran media sobre el rendimiento de cada

una de las técnicas machine learning y del “Ensemble”.

Las métricas de recall y precision obtenidas en las pruebas, son de un 70% a 80%
respectivamente, estos valores nos indican que el proceso de prediccion, para cada uno de
los clasificadores tienen un 20% a 30% de error considerado como falsos positivos o falsos
negativos. Estos valores de error no son tan altos considerando el uso de un dataset

clasificado manualmente y de hace un afio atras.
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5.2.2. Prueba de clasificacion mediante APls

Actualmente en el internet se dispone de varios servicios o herramientas, las cuales permiten
realizar la clasificacion de texto. Es por esta razon que se pretende realizar pruebas, con el
fin de comparar el desempefio de estas herramientas frente a las técnicas empleadas en el
trabajo. Entre las herramientas o APIs que se ha usado en las pruebas tenemos: Meaning
Cloud!® e IBM'7, estos APIs fueron seleccionados, por motivo de tener una version libre,

ademas de que son féciles de implementar y son enfocados en el analisis de sentimientos.

e Objetivos de la prueba:
o Implementar técnicas de preprocesamiento de texto sobre los tweets.
o Comparar los métodos de machine learning con los APIs usados en el
proceso de clasificacion de tweets, mediante las métricas de evaluacion.

e Descripcion General de los datos:

Los tweets usados en esta prueba corresponden al dataset de “Moreno”. El dataset contiene

1201 tweets de los cuales 501 son positivos y 506 son negativos.
e Procesamiento de Texto

Para este tipo de pruebas se han utilizado varias técnicas de procesamiento de texto sobre
los tweets, esto para reducir el tamafio de texto y tener informacion mas destacable durante

el analisis; a continuacion, se muestras las técnicas usadas:

o Remover WWW dentro del tweet.
o Remover Stopwords en el tweet.
o Remover htttp dentro del tweet.

o Remover los hashtags.

o Remover signos de puntuacion.

o Remover multiples espacios en blanco.

16 htps://www.meaningcloud.com/es/

17 https://www.ibm.com/watson/services/natural-language-understanding/
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e C(lasificacion de Tweets

Para la clasificacion de los tweets se us6 6 métodos de machine learning tales como: naive
bayes, random forest, knn, nn, sym, 1 método 1éxico y 2 APIs. En la siguiente tabla podemos

observar las métricas obtenidas para cada una de las técnicas usadas.

Método Recall Precision Fl1
Naive Bayes 88.37% 78.62% 83.21%
NN 81.40% 84.00% 82.68%
SVM 79.07% 85.36% 82.09%
KNN 68.60% 83.10% 75.16%
Random Forest 75.19% 70.80% 72.93%
Meaning Cloud 84.88% 62.93% 72.28%
Léxico 90.70% 56.80% 69.85%
IBM 94.90% 54.63% 69.34%
Decison Tree 65.12% 71.49% 68.15%

Tabla 11. Resultados de pruebas usando APIs y técnicas de machine learning

e Discusion y analisis de resultados

En la Tabla 11 se presentan los resultados obtenidos, al usar técnicas de machine learnig y
APIs para la clasificacion de tweets; dentro de la tabla tenemos varias métricas tales como:
recall, precision y F1. En el contenido de la tabla podemos observar que el método con
mayor F1 es naive bayes con 83.21% y la menor es decision tree con 68.15%. Esto cambia
si analizamos la métrica precision donde la técnica SVM es la mayor con 85.36%, en

términos de recall tenemos a NB como el valor mas con 88.37%.

Los resultados de rendimiento entre los APIs y las técnicas de machine leaning son
considerables; las técnicas de machine learnig son superiores a los APIS, considerando el

uso gratuito de los APIs, asi como los modelos genéricos que disponia cada uno de los APIs.

5.2.3. Prueba de clasificacion mediante el uso del
dataset Sentiment140

Con la variedad de datasets que existen, asi como los mencionados en la seccion 2.3.1. Se

propone realizar pruebas de desempefio para cada una de las técnicas empleadas en la seccion
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2.3.4, sobre el dataset Sentiment140, ya que cuenta con las siguientes caracteristicas: idioma
inglés, gran cantidad de texto clasificado. Cabe mencionar que este dataset no fue

implementado en el proyecto, debido a sus caracteristicas.

Para las pruebas unicamente se us6 10000 comentarios del total, ya que los recursos de
hardware fueron limitados. El dataset usado cuenta con 5000 comentarios positivos y 5000

negativos '8, Las pruebas fueron efectuadas en la herramienta Weka'®.

e Objetivos de la prueba:
o Implementar técnicas de preprocesamiento de texto sobre los comentarios.
o Comparar los métodos de machine learning usados para la clasificacion de
tweets, mediante las métricas de evaluacion.
o Comparar los resultados obtenidos para el conjunto de datos de
entrenamiento y de prueba.

e Procesamiento de Texto

Para este tipo de pruebas se han utilizado varias técnicas de procesamiento de texto sobre
los comentarios, esto para reducir el tamafio de texto y tener informaciéon mas destacable

durante el analisis; a continuacidn, se muestras las técnicas usadas:

o Term frecuency

o Stemmer

o Remover stopwords
o Lowercase

e C(lasificacion de comentarios

Para la clasificacion de los comentarios en: positivos y negativos, se usd 5 métodos de

machine learning tales como: naive bayes, svm, knn, decision tree y random forest.

13 hitp://help.sentiment 140.com/for-students/
19 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

76



e Evaluacion de comentarios

Para la evaluacion de cada uno de los modelos se uso6 “Cross Validation k = 10”, lo que
significa que se realizo 10 iteraciones, para generar el dataset de entrenamiento y prueba; a

continuacion, se presentan los resultados obtenidos para cada uno de los clasificadores:
o Naive Bayes

En la Tabla 12 se presentan 6 pruebas utilizando el método naive bayes para la clasificacion
de tweets, estas pruebas contemplaron una configuracion del clasificador por defecto y con

kernel.
Descripcion del parametro:

Kernel Estimator: usa un estimador kernel para atributos numéricos en lugar de una

distribucidén normal.

No Descripcion Precision Recall Fl1 Atributos
1 NB ¢/ kernel 76.30% 69.16% 72.56% 2159
2 NB ¢/ kernel 76.66% 68.86% 72.55% 4158
3 NB ¢/ kernel 75.39% 68.36% 71.70% 1039
4 NB default 69.20% 62.20% 65.52% 4158
5 NB default 69.14% 62.16% 65.47% 2159
6 NB default 68.97% 61.76% 65.17% 1039

Tabla 12. Resultado de clasificacion de comentarios usando naive bayes

o Support Vector Machine

En la Tabla 13 se presentan 2 pruebas utilizando el método support vector machine, con una

configuracion por defecto y con “build calibrationmodels = true”.
Descripcion del parametro:

BuildCalibrationModels: Si se ajusta la calibracion del modelo para los resultados del SVM.

No Descripcion Precision Recall Fl1 Atributos
SMO / Build
2 calibrationmodels 74.25% 70.40% 72.27% 1039
= true
1 SMO default 75.03% 68.74% 71.75% 1039

Tabla 13. Resultado de clasificacion de comentarios usando svm
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o KNN

En la Tabla 14 se presentan 2 pruebas utilizando el método k vecinos mas cercanos, con una

configuracion por defecto y con “k =4 vecinos”.
Descripcion del parametro:

K vecinos: La cantidad de vecinos a usar.

No Descripcion | Precision Recall Fl1 Atributos
1 IBK default 67.91% 59.52% 63.44% 1039
IBK/K=4
2 ) 70.63% 50.64% 58.99% 1039
Vecinos

Tabla 14. Resultado de clasificacion de comentarios usando knn
o Decision Tree

En la Tabla 15 se presentan 2 pruebas utilizando el método decision tree, con una

configuracion por defecto y con “lamplace = true, reduceerrorpruning = true”.
Descripcion de los parametros:
Lamplace: si los conteos en las hojas se suavizan segun Laplace.

ReduceError: la poda reduced-error esta usando en la poda tipo C.4.5.

No Descripcion Precision Recall Fl1 Atributos
1 Tree J48 default 70.20% 65.86% 67.96% 1039
Tree J48 / Lamplace
= true /
2 69.61% 63.62% 66.48% 1039
ReduceErrorPruning
= true

Tabla 15. Resultado de clasificacion de comentarios usando decision tree

o Random Forest
En la Tabla 16 se presentan 2 pruebas utilizando el método random forest, con una

configuracion por defecto y con “seed = 10”.
Descripcion del parametro:

Seed: El nimero aleatorio de semillas que se utilizara.
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No Descripcion Precision Recall Fl1 Atributos

2 Tree Random Forest | 5 50, 72.44% 72.97% 1039
/ Seed =10

1 Tree Random Forest | 5 550, 72.16% 72.82% 1039
/ default

Tabla 16. Resultado de clasificacion de comentarios usando random forest

e Discusion y analisis de resultados

Desde la Tabla 12 ala Tabla 16 se presentan los resultados obtenidos con cada una de las
técnicas de machine learning usando el dataset Sentiment140; en estas tablas se puede
observar la configuracion realizada en el clasificador, asi como las métricas obtenidas tales
como precision, recall y F1; adicionalmente tenemos el nimero de atributos usados en cada

prueba.

Los resultados obtenidos durante las pruebas indican que la técnica tree random forest tiene
el mejor rendimiento, esto con un valor de F1 del 72.97%. En cambio, la técnica con el valor
mas alto de precision es naive bayes con un 76.66% y finalmente la técnica con el valor mas

alto de recall es tree random forest con un 72.44%.

Algunas técnicas no presentan un nimero mayor de atributos a diferencia de otras, esto se
debié a que muchas de las técnicas de machine learning tardan mucho tiempo en ser
procesadas. Por este motivo se realizd solamente con la técnica naive bayes, cambiar el

namero de atributos.

5.3. Pruebas del aplicativo moévil

Después de culminar con el desarrollo de un software, se debe verificar que se cumplan con
las especificaciones planteadas desde un inicio por el analista o el propio cliente, y/o eliminar
los posibles errores que se hayan cometido en cualquier etapa del desarrollo, para conseguir
este objetivo se realizan pruebas como por ejemplo: unitarias, las cuales verifican el correcto
funcionamiento de un moédulo de cédigo o también las pruebas de aceptacion, las cuales
determinar si un sistema satisface los criterios del usuario o cliente, para que finalmente se
acepte o no el aplicativo. Por este motivo en esta seccion se detallaran las pruebas unitarias

y pruebas de aceptacion.
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5.3.1. Pruebas Unitarias

En este apartado se presentard las pruebas unitarias relacionadas, con los servicios web
disponibles para el cliente o capa de presentacion; las pruebas realizadas contemplan la
funcionalidad de cada uno de los servicios que tiene el sistema de analisis de sentimientos.
La herramienta empleada para pruebas es Postman, la cual permiti6 realizar la peticion a

cada servicio web.

e Objetivos de la prueba:
o Implementar técnicas de preprocesamiento de texto sobre los tweets.
o Comparar los métodos de machine learning usados para la clasificacion de
tweets, mediante las métricas de evaluacion.
o Comparar los resultados obtenidos para el conjunto de datos de
entrenamiento y de prueba.
e Pruebas del web service consulta online:

o Primera peticion al web service

URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/instantaneo/Cuenca
Parametro Cuenca
Cddigo de Respuesta 200
Respuesta JSON {"results":[ {"tema":"Cuenca","total":35,"positivo":6,"negativo":29}]}
Tiempo de Respuesta (minutos) 2,47

Tabla 17. Web Service - consulta online primera peticion

o Segunda peticion al web service

URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/instantaneo/Cuenca
Parametro Cuenca
Cddigo de Respuesta 200
Respuesta JSON {"results":[ {"tema":"Cuenca","total":35,"positivo":6,"negativo":29} |}

Tiempo de Respuesta
. 0.21
(minutos)

Tabla 18. Web Service - consulta online segunda peticion
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e Pruebas del web Service consulta predefinida:

http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/ecuador/25

25

200

{"results":[{"positivo":50,"negativo":0,"fecha":"2018-05-
17"},{"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
18"},{"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
19"}, {"positivo":50,"negativo":0,"fecha":"2018-05-
20"}, {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
21"}, {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
22"} {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
23"}, {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
24"} {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
25"}, {"positivo":50, " negativo":0,"fecha":"2018-05-
26"},{"positivo":50,"negativo":0,"fecha":"2018-05-27"} 1}

0,01

Tabla 19. Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Ecuador”

http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/moreno/25

25

200

{"results":[ {"positivo":0,"negativo":45,"fecha":"2018-05-
17"},{"positivo":1,"negativo":43,"fecha":"2018-05-
18"},{"positivo":0,"negativo":46,"fecha":"2018-05-
19"}, {"positivo":5,"negativo":38,"fecha":"2018-05-
20"}, {"positivo":0,"negativo":42,"fecha":"2018-05-
21"}, {"positivo":0,"negativo":45,"fecha":"2018-05-
22"} {"positivo":2,"negativo":44,"fecha":"2018-05-
23"}, {"positivo":2,"negativo":45,"fecha":"2018-05-
24"} {"positivo":1,"negativo":43,"fecha":"2018-05-
25"}, {"positivo":1,"negativo":45,"fecha":"2018-05-
26"}, {"positivo":1,"negativo":47,"fecha":"2018-05-27"} 1}

0,01

Tabla 20. Web Service - consulta offline predefinida — tema “Moreno”
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http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/galapagos/25

25

200

{"results":[ {"positivo":1,"negativo":46,"fecha":"2018-05-
17"},{"positivo":4,"negativo":45,"fecha":"2018-05-
18"},{"positivo":2,"negativo":48,"fecha":"2018-05-
19"}, {"positivo":2,"negativo":46,"fecha":"2018-05-
20"}, {"positivo":2,"negativo":47,"fecha":"2018-05-
21"}, {"positivo":1,"negativo":49,"fecha":"2018-05-
22"}, {"positivo":1,"negativo":49,"fecha":"2018-05-
23"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
24"} {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
25"}, {"positivo":1,"negativo":49,"fecha":"2018-05-
26"},{"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-27"} 1}

0,01

Tabla 21. Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Galapagos”

http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/correa/25

25

200

{"results":[ {"positivo":1,"negativo":49,"fecha":"2018-05-
17"},{"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
18"},{"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
19"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
20"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
21"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
22"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
23"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
24"} {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
25"}, {"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-
26"},{"positivo":0,"negativo":50,"fecha":"2018-05-27"} 1}

0,01

Tabla 22. Web Service - consulta offline predefinida - tema: “Correa”
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e Discusion y analisis de resultados

Los resultados presentados en las Tabla 17 y Tabla 18 indican que la funcionalidad sobre la
consulta online se encuentra disponible y sin problemas; también podemos observar que el
tiempo de espera durante la primera peticion es de 2,47 minutos es superior a la segunda
consulta que es de 0,21 minutos; esta diferencia se debe al contenido del dataset, ya que, por
primera vez no existen tweets dentro del dataset relacionados a la palabra de consulta, eso
no ocurre cuando se lo realiza por segunda vez, donde el proceso de analisis de sentimientos,

ya cuenta con un dataset relacionado a la palabra de busqueda.

Los resultados presentados en las Tabla 19, Tabla 20, Tabla 21 y Tabla 22, indican que la
funcionalidad sobre la consulta online, se encuentra disponible y sin problemas. En cuanto
al tiempo de respuesta al usuario final, cada uno de los servicios web se demoran 0,01

minuto, considerado un tiempo aceptable.

5.3.2. Pruebas de Aceptacion

En esta seccion se realizardn pruebas de aceptacion con el cliente, donde se probara el
software y verificard que cumpla con las expectativas del usuario. Estas pruebas

generalmente son funcionales y se basan en los requisitos definidos por el cliente.

Las pruebas se realizaron con 5 personas, a cada persona se le formulo las siguientes

preguntas:

e Usuario# 1

No | Preguntas Respuestas

Presenta valores altos de
aceptacion casi un 90%
Presenta valores bajos de
aceptacion 90%

(Qué puede decir de las Islas Presenta valores bajos de
Galéapagos? aceptacion 90%

Presenta valores bajos de
aceptacion 100%

1 (Qué puede decir de Ecuador?

2 (Qué puede decir de Moreno?

4 (Qué puede decir de Correa?

(Qué puede decir de Portugal? Presenta una polaridad positiva
6 (Es entendible para el usuario? Si
(La informacion presentada te ayudo? Si

Tabla 23. Cuestionario para el usuario #1
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Usuario # 2

No | Preguntas Respuestas
1 | ;/Qué puede decir de Ecuador? Tiene una polaridad postiva
2 | (Qué puede decir de Moreno? Tiene una polaridad negativa
3 [,QuF: puede decir de las Islas Tiene una polaridad postiva
Galéapagos?
4 | {Qué puede decir de Correa? Tiene una polaridad negativa
5 | (Qué puede decir de Portugal? Que tiene una polaridad positiva
6 | (Es entendible para el usuario? Si
No, esto debido a que algunos
7 | ¢(La informacion presentada te ayudo? | temas ya conocia con anterioridad
su polaridad, exepto portugal.
Tabla 24. Cuestionario para el usuario #2
Usuario # 3
No | Preguntas Respuestas
1 | {Qué puede decir de Ecuador? Que se habla muy bien
2 | {Qué puede decir de Moreno? Que hablan muy mal de esta
persona
(Qué puede decir de las Islas .
3 Galépagos? Que las personas hablan muy bien
4 | {Qué puede decir de Correa? Que hablan muy mal de esta
persona
5 | (Qué puede decir de Portugal? Que hablan muy bien de Portugal
6 | (Esentendible para el usuario? Si
. . Si, ya que no tenia conocimiento
. ‘) 2
7 | ¢(La informacion presentada te ayudo? de los temas.
Tabla 25. Cuestionario para el usuario #3
Usuario # 4
No | Preguntas Respuestas
, . Presenta valores altos de
; ?
1 | ;Qué puede decir de Ecuador? aceptacion casi un 90%
, . Presenta valores bajos de
; ?
2 | (Qué puede decir de Moreno? aceptacion 90%
3 (Qué puede decir de las Islas Presenta valores bajos de
Galéapagos? aceptacion 90%
, . Presenta valores bajos de
; ?
4 | (Qué puede decir de Correa? aceptacion 100%
(Qué puede decir de Portugal? Presenta una polaridad positiva
6 | (Es entendible para el usuario? Si
(La informacion presentada te ayudo? Si

Tabla 26. Cuestionario para el usuario #4
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e Usuario#5

No Preguntas Respuestas
Presenta valores altos
1 (Qué puede decir de Ecuador? de aceptacion casi un
90%
Presenta valores
2 (Qué puede decir de Moreno? bajos de aceptacion
90%
Presenta valores
3 (Qué puede decir de las Islas Galapagos? | bajos de aceptacion
90%
Presenta valores
4 (Qué puede decir de Correa? bajos de aceptacion
100%
. . Presenta una
; ?
5 (Qué puede decir de Portugal? polaridad positiva
(Es entendible para el usuario? Si
(La informacion presentada te ayudo? Si

Tabla 27. Cuestionario para el usuario #5

e Discusion y analisis de resultados

Las preguntas que se le hacen a los usuarios son de forma general lo que le da una perspectiva

global del uso y funcionamiento del aplicativo desarrollado en esta investigacion.

Todos los usuarios respondieron "Si" a la pregunta 6, indicando que el aplicativo mévil es

facil de comprender.

Los usuarios presentaron inconvenientes en la grafica de barras, ya que el intervalo de
tiempo no es claro, aun asi, cada usuario supo interpretar el grafico y respondid a las

preguntas 1 y 4. Esto se puede verificar desde la tabla Tabla 23 a la Tabla 27.

Los usuarios no presentaron inconvenientes con la grafica de pastel y pudieron rapidamente
interpretar los valores mostrados. Esto se puede verificar en las respuestas a la pregunta 5 de

la Tabla 23 ala Tabla 27.

5.4. Conclusiones

La técnica de eliminacion y no eliminacion de hashtags implementada en la seccion 5.2.1,
no afecta en gran medida al desempefio de cada técnica de clasificacion, esto puede ser
causado por el tamano del tweet, el cual es pequefio. Considerando esto podrian variar los

resultados con textos mas grandes.
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Dentro de las pruebas realizadas por los APIs, se puede mencionar que no superan a las
técnicas de machine learnig, considerando que estos servicios son gratuitos y genéricos a
diferencias de los clasificadores, los cuales aprendieron y predijeron los tweets sobre el

dataset de “Moreno”.

Los tiempos de respuesta para la consulta online, son muy largos a lo establecido por el
usuario, esto debido a ciertas caracteristicas de la arquitectura como es: hardware limitado,

conexion de internet y la programacion estructurada.
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6. Conclusiones y trabajo futuro

El analisis de sentimientos permite a través del procesamiento de lenguaje natural tener

una vision aproximada de lo que las personas estan opinando en un momento dado.

Los resultados obtenidos del analisis de sentimientos realizado con la herramienta no son
exactos, puesto que al analizar el texto no se puede determinar si el usuario que escribe lo
estd haciendo de una forma sarcastica o no, sin embargo, dan una visiéon aproximada de lo

que los usuarios de la plataforma Twitter estan hablando sobre un tema en particular.

El tiempo de respuesta del andlisis lo ocupa en gran parte la descarga de Tweets, puesto que
depende del API y las restricciones de Twitter para realizar este proceso, debido a esto se
debe limitar el nimero de Tweets a descargar para obtener un tiempo razonable de espera al

usuario final.

Cuando se varian las claves del API de Twitter para cada analisis se evita que se alcance el
numero maximo de Tweets a descargar permitido por Twitter, de esta forma la herramienta

tiene la capacidad de realizar andlisis de varios usuarios de manera concurrente.

Como ya se ha mencionado, el rendimiento obtenido ha sido de un 80 % en el sistema de
analisis de sentimientos propuesto; aunque, este resultado se puede aceptar de manera
optimista, pues se trata de un trabajo de puesta a punto de las técnicas de AS. Las técnicas
de machine learning y de léxico, usadas en el dataset “Moreno” tanto en la eliminacién
como no eliminacion de hashtags. Presentan valores altos en rendimiento, ya sea de forma

individual o en conjunto.

Primeramente, uno de los motivos principales para tener un rendimiento alto, es la utilizacion
de un dataset clasificado manualmente y que cuenta con varias caracteristicas destacables
como son: el periodo de los tweets, la localizacion de los tweets y la tematica que se abordo.

Esto ha permitido tener un dataset robusto y aproximado a la realidad.

Un segundo motivo para tener estos valores es el uso de un dataset clasificado a mano, por

lo que tiene un alto grado de fiabilidad de cada uno de los tweets que fueron clasificados.

Un tercer motivo es la combinacion de técnicas, permitiendo asi mejorar las debilidades de

ciertas técnicas frente a otras, y de esta manera tener mejor performance.
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Otro de los motivos causantes de esta exactitud es posiblemente la tendencia a expresarnos
usando palabras con orientacion positiva, precedidas por una negacion para expresar
sentimientos negativos, por lo que los clasificadores se confunden al usar BOW. Sin duda
con la implementacion de bigramas en las lineas futuras se resolverd este problema y quizas

aumente la exactitud.

La técnica léxico también destaco con un alto F1, a pesar tener un diccionario de palabras
muy genérico y no especializado. En temas de diccionario también debemos mencionar, que

no se consideraron modismo de cada localidad, ya que son propias de cada pais o region.

6.1. Principales aportaciones

Este estudio supone una primera aproximacion al AS en espafiol; lamentablemente la
mayoria datasets y estudios se encuentran en inglés lo que supone una gran desventaja.
Gracias al corpus “Moreno” se ha podido obtener algunos clasificadores bastantes robustos,

pero con una capacidad de mejora.

e Se ha demostrado mediante las pruebas que la eliminacion o no de los hashtags, no
mejoran significativamente el rendimiento de los clasificadores.

e Se ha implementado una Meta técnica, la cual combina algoritmos de machine
learning y de lexico, para el andlisis de sentimientos; esta combinacion ha permitido
un mejor rendimiento en clasificacion de texto.

e Tras finalizar la busqueda de tweets y analizar las polaridades, se despliega un
grafico de barras, el cual muestra el porcentaje de tweets negativos y positivos

durante la ejecucion.

6.2. Lineas futuras

Mediante el andlisis de resultados, las conclusiones y teniendo en cuenta el crecimiento en
el desarrollo del procesamiento del lenguaje natural, en parte gracias al avance de las nuevas
tecnologias como el Big Data; a continuacion, se van a describir las futuras lineas de

investigacion.
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Las ampliaciones futuras de este estudio se enfocardn en tareas a corto plazo y largo plazo.

Poco a poco se ird mejorando el sistema hasta subir la precision, el recall y F1.

Dentro de las tareas a corto plazo:

Anadir la funcionalidad de separar en Positivo/Negativo/Neutral para aquellos tweets
con una polaridad muy poco intensa.

Utilizar bigramas y trigramas en vez de solo unigramas.

Mejorar los equipos usados para reducir los tiempos de ejecucion y no saturar el
procesador del ordenador, pues no es el mas adecuado para trabajar con archivos
pesados.

Implementar una ejecucion en paralelo durante la prediccion de cada uno de modelos
usados, esto para reducir de los tiempos de procesamiento; se podria usar Apache
Spark.

Eliminar las palabras neutras o sin sentido de los vectores de caracteristicas para
quedarnos con aquellas que si poseen sentimiento; eliminar los términos que
contienen poca informacién aporta claridad, reduce el ruido y disminuye la
dimensionalidad por lo que inevitablemente la exactitud mejorara.

Implementar otro tipo de métodos para la seleccion de caracteristicas tales como: TF,

Chi square, entre otros.

En cuanto a las tareas a largo plazo.

Desarrollar una plataforma web/servidor donde almacenar en tiempo real los tweets
analizados clasificados acorde a su polaridad y visualizar las estadisticas mas
descriptivas.

Incrementar el tamano del dataset “Moreno” esto con la posibilidad de efectuar un
entrenamiento de cada clasificador, usando un nimero mayor de tweets que el que

esta usando actualmente.
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Apéndices

AP1. Detalle del Webservice

e Estructura del Web service

A continuacion, se presenta la Figura 49, en la cual se detallan los directorios, asi como

archivos mas importantes para el funcionamiento del sistema:

-EcuadorController.php

app Http Controllers -MorenoController.php
-GalapagosController.php

-CorreaController.php
-InstantaneoController.php
Crontab -creatCrontab.py -leninMorenoPosNeg859.csv
-ecuador.py -correa.py
ASentimientos -moreno.py -galapagos.py
-create_dataset.py -leninMorenoPosNeg859.csv
Process )
-instantaneo.py

-diccionarioP.csv
4{ routes H -web.php

Figura 49. Estructura del servicio web

En el directorio “Controllers” tenemos archivos con formato php, los cuales permiten la

comunicacion entre la capa de presentacion con la cada de datos.

En el directorio “Crontab” tenemos varios archivos que se ejecutaran automaticamente,

mediante un proceso crontab, la programacion esté definida de la siguiente manera:

e Hora 20:00h se ejecuta el archivo ecuador.py
e Hora 21:00h se ejecuta el archivo moreno.py
e Hora 22:00h se ejecuta el archivo galapagos.py

e Hora 23:00h se ejecuta el archivo correa.py

En el directorio “Processs” tenemos los archivos, que permite una consulta online de

cualquier tema, en el usuario final ingrese al aplicativo para ser analizado.

En el directorio “routes” tenemos un archivo de configuracion, en donde se determinan las

URLs disponibles para que la capa de presentacion las pueda consumir.
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e APIs Rest disponibles en el webservice

Dentro del webserice desarrollado, se provee de servicios API Rest que usa directamente en

la capa de presentacion; a continuacion, se los detalla:

Para realizar la consulta online se tiene el siguiente API Rest, que se muestra en la Tabla 28:

y negativos

URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/instantaneo/
Formato de Parametro
Funcionalidad Descripcion Tipo
respuesta requerido
Devuelve el
. Cualquier numero de
JSON Online - Get
palabra tweets positivos

Para realizar la consulta offline tema ecuador se tiene el siguiente API Rest, que se muestra

en la Tabla 29:

Tabla 28. API Rest para consulta online

tweets positivos

y negativos

URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/ecuador/
Formato de Parametro
Funcionalidad Descripcion Tipo
respuesta requerido
Devuelve el
' numero de
JSON Top List Intervalo de dias Get

Para la consulta offline tema moreno se tiene el siguiente API Rest, que se muestra en la

Tabla 30:

Tabla 29. API Rest para consultar el tema “Ecuador”




tweets positivos

y negativos

URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/moreno/
Formato de Parametro
Funcionalidad Descripcion Tipo
respuesta requerido
Devuelve el
' numero de
JSON Top List Intervalo de dias Get

Tabla 30. API Rest para consultar el tema “Moreno”

Para la consulta offline tema galdpagos se tiene el siguiente API Rest, que se muestra en la

Tabla 31:
URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/galapagos/
Formato de Parametro
Funcionalidad Descripcion Tipo
respuesta requerido
Devuelve el
' nimero de
JSON Top List Intervalo de dias Get

tweets positivos

y negativos

Tabla 31. API Rest para consultar el tema “Galapagos”

Para la consulta offline tema correa se tiene el siguiente API Rest, que se muestra en la 7abla

32.
URL http://uceipl.ddnsking.com/ASentimientos/public/correa/
Formato de Parametro
Funcionalidad Descripcion Tipo
respuesta requerido
Devuelve el
' numero de
JSON Top List Intervalo de dias Get

tweets positivos

y negativos

Tabla 32. API Rest para consultar el tema “Correa”
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Glosario

Corpus

Microblogging

Tesauro

WordNet

Twimemachine

Es una gran coleccion de textos. Es un cuerpo de material escrito o

hablado sobre el cual se basa un andlisis lingiiistico.

Es un medio de difusiéon que existe en forma de blogging. Un
microblog difiere de un blog tradicional en que su contenido suele ser
mas pequefio en tamafio de archivo tanto real como agregado. Los
microblogs "permiten a los wusuarios intercambiar pequefios
elementos de contenido como oraciones cortas, imagenes

individuales o enlaces de video.

Es una lista de palabras con significados similares sindnimos,

habitualmente acompafiada por otra lista de antonimos.

Es una base de datos léxica del Idioma inglés que agrupa palabras en
inglés en conjuntos de sindnimos llamados synsets, proporcionando
definiciones cortas y generales y almacenando las relaciones

semanticas entre los conjuntos de sinonimos.

Es una aplicacion web que te va a permitir recuperar tus tweets
publicados con mayor antigiiedad a los 3200, que como se sabe es el

limite que impone Twitter para mostrar tweets.
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