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Resumen

La investigacion se centra en los algoritmos para mineria de textos aplicados en datos
no estructurados acerca de eventos de transito vehicular en la ciudad de Cuenca
obtenidos del medio social Twitter. Se determinan como los algoritmos a evaluar a
SVM, Naive Bayes y C4.5. Se crea una herramienta denominada Matriz de evaluacién
de algoritmos para mineria de textos, usando como medidas la precision, la cobertura y
el coeficiente de confianza cohen kappa. Se realizan dos tipos de experimentacion,
andlisis de sentimiento usando la aplicacion Rapidminer yfrecuencia de palabras usando
la representacion grafica mediante nubes de palabras de RStudio. La experimentacion
permite definir cual/cuales son los mejores algoritmos para mineria de textos y su

impacto sobre los datos de estudio.



ABSTRACT

The research focused on algorithms for text mining applied in unstructured data obtained
from the social media Twitter on traffic events in Cuenca. The algorithms to be evaluated
were SVM, Naive Bayes and C4.5. A tool called algorithm evaluation matrix for text
mining was created. This tool used the accuracy, coverage and Cohen kappa coefficient
of confidence as measures. Two types of experimentation were carried out, a feeling
analysis using the Rapidminer application, and a word frequency analysis using graphical
representation through RStudio word clouds. The experimentation allowed to define the

best algorithms for text mining and their impact on the studied data.
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CAPITULO I =Introduccion

Introduccion
El presente trabajo de investigacion profundizara las técnicas de mineria de
textos y el analisis de sentimiento en los comentarios de la red social Twitter
para los eventos del trafico vehicular de la ciudad. Se abordara el problema de
los datos generados por la red social Twitter, catalogados como datos no
estructurados, lo que en primer lugar implica un proceso de seleccion de datos
de cuentas y hashtag relacionados al area de estudio, a fin de filtrar la
informacion relevante. En un siguiente paso se procesard los datos con la
extraccién, almacenamiento y depuracion de los elementos texto. Se realizaran
pruebas de algoritmos sobre los datos previamente obtenidos y se realizara una
seleccion segun los resultados obtenidos por cada uno. Se aplicara los
algoritmos probados y seleccionados previamente para el procesamiento a
través de modelos de procesos, y se expondra su impacto en el tratamiento de

los datos y posterior obtencién de informacion.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo general
Identificar los algoritmos relevantes que determinen la generacién de patrones
relacionados a un texto emitido por la red social Twitter con respecto al trafico

vehicular en la ciudad de Cuenca.

1.1.2 Objetivos especificos

e Sistematizar informacién acerca de técnicas y algoritmos de mineria de
textos, y el analisis de sentimiento en los comentarios del medio social
Twitter.

e Establecer cinco algoritmos que se evaluaran en el caso de estudio.

e Diseflar una matriz de evaluacion de algoritmos para la mineria de
textos.

e Encontrar la frecuencia de palabras y la asociacion entre ellas a fin de
ubicar patrones en colecciones de datos no estructurados con cada
algoritmo previamente establecido.

e Registrar los valores obtenidos con cada algoritmo en la matriz de

evaluacion de algoritmos para la mineria de textos.



e Analizar resultados obtenidos de la aplicacion de algoritmos de mineria

de textos a comentarios de la red social Twitter.

1.2 Justificacion
Los habitantes de las medianas y grandes ciudades diariamente deben vivir los
problemas de la congestion vehicular a causa del continuo crecimiento del
parque automotor. Las soluciones que se han planteado hasta el momento has
sido fruto de la percepcién de las autoridades de transito y las continuas quejas
de los usuarios. Eventos como: cierre de calles, calles traficadas y no traficadas,
colisiones, atropellamientos, derrumbes, eventos organizados, entre otras, son
motivo de la generacion de comentarios en redes sociales. Es necesario tomar la
opinion de los usuarios y de las entidades de control para tratarlas y determinar
patrones de comportamiento que retroalimenten a los usuarios en tiempo real, de

modo que se tomen las previsiones adecuadas y se agilite el transito.

Para desarrollar un sistema como el propuesto es necesario establecer el mejor
algoritmo para andlisis de los datos que se generan en los medios sociales, en
este caso de estudio se usara Twitter que ofrece datos catalogados como no
estructurados y que necesitan ser tratados considerando la singularidad de las
palabras. Al obtener un algoritmo especifico que permita la obtencion de los
datos necesarios para el caso de estudio se puede continuar con el proceso de
seleccién de herramientas y creacion de modelos y técnicas que permitan

encontrar los resultados esperados.

1.3 Alcance y limitaciones
En el proyecto se espera que el proceso de indagacion, seleccion y evaluacion
sirva para determinar el mejor algoritmo de mineria de textos aplicable al

analisis de datos obtenidos del medio social Twitter.

Como resultado final se obtendrd la Matriz de Evaluacion de Algoritmos de
mineria de textos y el analisis de cual es el impacto producido de su aplicacion
en los datos no estructurados obtenidos de Twitter con respecto al trafico

vehicular en la ciudad de Cuenca.
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CAPITULO Il — Marco Tedrico

Introduccion
En este capitulo se desarrollara de manera conceptual todas las tematicas a tratar
en la investigacion, qué abarca la mineria de textos dentro del tratamiento de la
informacion, cual ha sido su evolucidon en el tiempo desde su creacién, y en qué
areas de las ciencias se aplica.
Se dara a conocer en que consiste el andlisis de sentimiento como metodologia
para tratar la informacion obtenida y cdmo funciona en relacion al caso de
estudio.
Para finalizar se abordara el tema principal que consiste en los algoritmos para
mineria de textos,cual es su definicion, cuales son sus tipos y clasificaciones,
cuales son los resultados que obtendremos de todo el proceso y como se deberan

interpretar.

2.1 Mineria de Textos

2.1.1 Definicion
La mineria de textos es un proceso automatico de extraccion de conocimiento e
informacion importante partiendo de texto no estructurado.
La mineria de textos opera combinando la habilidad humana para comunicar
informacion usando diferentes idiomas, gramatica, lenguaje natural y
contextualizacién de las palabras, junto al de las tecnologias de la informacion que
tienen la habilidad de procesar grandes cantidades de informacion de manera rapida
y precisa.
Uno de los desafios que tiene la mineria de textos es interpretar la informacién que
suele carecer de significado debido a la imprecision del lenguaje natural que

tenemos los seres humanos al comunicarnos.

2.1.2 Aplicacion de la Mineria de Textos

La mineria de textos se puede resumir en dos grandes procesos: la conversion de la
informacion a una forma estructurada, y el tratamiento de esta informacion mediante
algoritmos que dan resultados mesurables que se pueden tratar con andlisis

estadistico.

11



Para la conversion de la informacion a estructurada se usan técnicas de
almacenamiento en vectores que usan la idea de que un documento o un conjunto de
palabras puede ser representado por una secuencia de palabras que tienen un peso
dentro del conjunto, este conjunto se conoce como una representacion en bolsa de
palabras. Este peso se lo puede asignar de manera numérica segun la relevancia de
la palabra dentro del documento.

“Durante el proceso de minado de texto se aplican varias operaciones sobre 1os
datos, segun se necesite alcanzar un objetivo, como, por ejemplo:el analisis
lingliistico a través de la aplicacion de técnicas de procesamiento de lenguaje
natural, filtrado de texto segun la media de una palabra en especifico, extraccion de
caracteristicas, por ejemplo convirtiendo caracteristicas textuales en caracteristicas
numéricas que un algoritmo de inteligencia artificial pueda procesar, y la seleccion
de caracteristicas por ejemplo la reduccion del nimero de caracteristicas para
extraer solo las mas relevantes.”(D'Andrea, Ducange, Lazzer, & Marcelloni, 2015).
El principal problema que se presenta en la mineria de textos es la gran dimension
de informacion que se tiene que procesar, es por eso que la pre seleccion de
informacion, y la seleccion de las caracteristicas es de gran importancia.

Una vez se tiene la informacion a procesar se aplican algoritmos de mineria de
textos e inteligencia artificial como maquinas de vectores de soporte, redes neurales
0 arboles de decisiones para crear modelos de regresion, nubes de palabras o
modelos de clasificacion.

Al final los resultados obtenidos son interpretados por medidas estadisticas para
verificar el porcentaje de efectividad alcanzado. Si los resultados obtenidos no son
lo suficientemente confiables o tienen rangos de resultados muy variables e
imprecisos se podria asignar otros valores en los parametros de los algoritmos y
repetir el proceso desde el comienzo.

2.1.3 Evolucidn en el tiempo
Segun(Elder, y otros, 2012), la mineria de textos nace de la necesidad de

procesar el gran volumen de informacion textual que aparecia en el mundo, el

problema radicaba en que se tenia la informacion acumulada en vastas
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cantidades de texto almacenado en diferentes formas que necesitaban ser
ordenadas.

Uno de los primeros ejemplos de clasificacion de textos fue en las bibliotecas, el
primer catadlogo de biblioteca es atribuido a Thomas Hyde en 1674 en la
Biblioteca Bodeliana de la Universidad de Oxford.

Luego en 1876 Melvin Dewey crea las tarjetas de indices para el catalogo de
fichas de las bibliotecas. En estas fichas se procesaba el texto de tal manera que
se extraian las palabras principales para generar los abstract.

Uno de los primeros intentos para resumir un texto mas largo y complejo fue en
1958 cuando Luhn trabajando conjuntamente en el Instituto de Ingenieros
Eléctricos y La sociedad de fisicos de Londres adaptaron una computadora IBM
701 para generar abstracts de documentos. El proceso que realizaba era que
contaba las palabras significativas y almacenaba las oraciones en las que se
usaba, las palabras que mas se repetian se les asignaba un valor de mayor
significancia que hacia que las oraciones que las contenian formen el parrafo del
abstract.

Durante los siguientes 40 afos, los cientificos de las bibliotecas se expandieron
mucho en los trabajos previamente realizados, Doyle en 1961 basandose en el
trabajo de Luhn para sugerir una nueva forma de clasificar la informacién en una
biblioteca en forma de frecuencias de palabras y asociaciones. Afirmo que este
sistema, un método altamente sistematico y automatizado para la navegacion
répida de la informacion en una biblioteca era el més eficiente. Y aunque las
ventajas para procesar con este método la informacion era seguro, pasaron varios

afios intentado aplicarlo con el menor costo posible.

Mineria de Textos en Redes Sociales

La propagacion del uso de las redes sociales en los tltimos afios, las vuelven una
fuente gigantesca de informacion para todo tipo de estudio de analisis de datos.

Aunque la informacion es compartida de manera informal, y no siempre tiene el
respaldo de ser veraz, suficiente o completa resulta ser de alta significancia al ser
analizada en grandes volimenes. Es en este punto cuando se combina la mineria
de textos con las redes sociales, usar las técnicas de mineria de textos en datos

obtenidos de redes sociales permite extraer informacién valiosa directamente de
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los usuarios, en varios estudios las personas de las cuales se obtiene la
informacion se los llama sensores sociales(Purohit, y otros, 2013), ya que al
igual que los dispositivos que miden las temperaturas, presion, humedad, etc.
que ofrecen datos para la mineria de datos, los usuarios de las distintas redes
sociales general datos no estructurados que sirven para analisis como el

propuesto en este estudio.

2.1.4.1 Twitter

Twitter es un medio social que surgié a mediados del afio 2006, que tiene una

estructura de microblogging en el cual los usuarios publican actualizaciones en un

méximo de 140 caracteres (en noviembre de 2017 se aumentd la capacidad a 280

caracteres a todos los usuarios), la plataforma permite que un usuario “siga” a otro

es decir que se suscriba a otro usuario para ver sus publicaciones, credndose asi la

red.

Algunos términos importantes dentro de Twitter:

Tweet: Conocido también como mensaje, actualizacion, post o estado de un
usuario de Twitter que dentro del limite establecido de caracteres expresa
actividades, sentimientos, pensamientos, en general informacién util compartida
con sus seguidores, que puede ser respondida, creando una conversacion.
Hashtag: O etiqueta que se determina como una palabra precedida por el
simbolo # (ejemplo. #trénsito). Esta etiqueta dentro de la plataforma representa
un tema de conversacion, factor clave para comunicarse con grupos especificos.
Un hashtag puede convertirse en un trending topic o tema de tendencia si
muchos usuarios lo usan en sus tweets. Los hashtags de tendencia se pueden
clasificar segun la ubicacién geogréfica de los usuarios.

Responder (Reply): Es una herramienta de la plataforma de Twitter mediante la
cual un usuario puede como indica su nombre responder sobre un tweet de otro
usuario, generando una publicacién en la que automéaticamente se menciona al
usuario del tweet original, y la respuesta.

Retwittear (Retweet): Esta herramienta permite publicar un tweet de otro usuario
dentro del perfil, en este caso se menciona el nombre del usuario del mensaje

original.
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e Me gusta (Like): Herramienta que permite indicar que le agrada el tweet de otro
usuario. Se lleva un contador de a cuantos usuarios les gusta la publicacion.

e Mensaje Directo: Permite responder mediante un mensaje privado un tweet de
otro usuario.

e Mencion: Es etiquetar a un usuario dentro de un tweet propio utilizando el
simbolo de @ mas el nombre del usuario (ejemplo. @joseandresr)

e Url cortas: Los tweets pueden contener enlaces a paginas web externas, y para
optimizar la cantidad de caracteres se suelen usar servicios que acortan las url

deseadas.

Todos estos términos son importantes al momento de crear el set de datos para la
experimentacion, ya que se debe realizar tratamiento de los datos antes de

procesarlos.

2.2 Datos no estructurados
Una definicion apropiada para datos no estructurados es que son aquellos que no
pueden ser almacenados en una base de datos tradicional (estructura relacional,
jerérquica o de red), que provienen de diversos origenes como redes sociales, e-
mails, documentos de texto, foros, etc. Que tienen una alta tasa de crecimiento en

relacion a los datos estructurados y que requieren un tratamiento especial.

La secuencia de textos obtenidos de Twitter son por naturaleza no estructurados,
pero los sistemas de mineria de textos no pueden aplicar los algoritmos para obtener
conocimiento en este tipo de datos, por lo tanto dentro del proceso de mineria de
textos se da alta importancia al hecho de que se debe realizar un pre procesamiento
de los datos y crear formatos tratables que resalten las caracteristicas mas
importantes en el tratamiento y se eliminen las triviales que retrasan y desvian los

resultados. (Santana, Costaguta, & Missio, 2014)

2.3 Analisis de Sentimiento
El andlisis de sentimiento de texto también se denomina computacion de polaridad
emocional; esta nueva area se ha convertido en una frontera floreciente de la mineria
de textos, por la aplicacién de algoritmos para analizar la polaridad emocional
contenida en un texto(Li & Wu, 2010). La eficacia de estos métodos es demostrada

a través de la obtencién de conocimiento a partir de la informacion expresada por
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usuarios de la red social Twitter con respecto a los problemas de trafico vehicular de

la ciudad.

Relacion con los medios sociales: Twitter: Con el significativo crecimiento de los
mensajes generados por el usuario, Twitter se ha convertido en una red social donde
millones de usuarios pueden intercambiar su opinion. El analisis de sentimientos en
los datos de Twitter ha proporcionado una manera econémica y efectiva de exponer
la opinion publica a tiempo, lo cual es critico para la toma de decisiones en varios
dominios.(Tan, y otros, 2013). Sin embargo, solo unos cuantos estudios se enfocan
en el campo de la transportacion vehicular. En la actualidad se han realizado
trabajos que vinculan el trafico con el analisis de sentimiento por medio de lo que se

denomina como el andlisis de sentimiento para el trafico (TSA)(Cao, y otros, 2014).

Las opiniones influyen sobre el comportamiento de las personas, asi también, sobre
la toma de decisiones, por ejemplo, una compafiia al conocer la opinion que tienen
sus clientes sobre sus productos puede mejorar la calidad de los mismos con el fin
de satisfacer la necesidad de su cliente. Un andlisis de sentimiento puede ser
aplicado en diferentes &mbitos, por ejemplo, conocer la opinién sobre un politico,

sobre una campafa de marketing, sobre la popularidad de un cantante, entre otros.

Mediante este método se puede obtener resultados que demuestran el margen de

aceptacion que se tiene frente a los usuarios en un determinado tema.

El auge de los medios sociales involucra usuarios de todas las edades, poco a poco
el rango de edad que estaba muy marcado en un principio, se esta rompiendo por lo
que es un buen medio para extraer la opinion de los usuarios. (Arias, 2016)

2.4 Metodologia CRISP-DM
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es la guia mas
usada en proyectos de mineria de datos, y es la que se usa en el presente trabajo de
investigacion.
Cuenta con seis fases que no tienen una secuencia fija, sino adaptable segin su

necesidad.
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Las fases tienen sus tareas generales y especificas que a su vez describen las

acciones que deben ejecutarse para situaciones especificas. (Gallardo, 2009)

A continuacion, detallo una breve descripcion de las fases de la metodologia:

1. Compresion del negocio o problema: es la mas importante ya que marca el punto
de partida del proyecto, posee como tareas determinar los objetivos del negocio,
valoracion de la situacion, determinar los objetivos de la mineria de datos, y
realizar el plan del proyecto. De esta manera se sabra desde donde parte, hacia
donde se quiere llegar con el proyecto y cudles seran las reglas a seguir durante
su duracion.

2. Comprension de los datos: Comprende la recoleccion inicial de los datos, la
descripcion de los datos, la exploracién de los datos y la verificacion de la
calidad de los datos.

3. Preparacién de los datos: En esta fase los datos se preparan para adaptarse a las
técnicas de mineria de datos. Las tareas incluyen seleccionar los datos, limpiar
los datos, estructurar los datos, integrar los datos y el formateo de los datos.

4. Modelado: En esta fase se eligen las técnicas de modelado méas apropiadas para
el proyecto especifico, las tareas contindian con la generacion del plan de prueba,
construir y evaluar el modelo

5. Evaluacion: Es esta fase se evalua el modelo considerando los criterios de éxito
del problema. Se evaltan los resultados, se revisa el proceso y se determinan los
proximos pasos.

6. Implantacion: En esta fase una vez se ha terminado el modelo y se ha validado,
se crea un plan de implantacién, un plan de monitoreo y mantencién, un informe

final y la documentacidn de experiencias en una revision final del proyecto.
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Comprension Comprension
del Negocio lg—| de los Datos

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

oA

Implantacién

g

Evaluacion

llustracion 1. Modelo de proceso CRISP-DM ([CRISP-DM, 2000])
Fuente: (Gallardo, 2009)

2.5 Algoritmos para mineria de textos

La obtencion de informacién mediante la mineria de textos requiere la implementacion
de algoritmos especificos que procesen los datos y generen resultados que nos faciliten
tomar decisiones. Particularmente en la temética que se realiza en esta investigacion se
necesita usar algoritmos para clasificacion de textos que nos permitan catalogar la base
de datos disponible, y que nos permita ejecutar las tareas planteadas de identificacion de

frecuencia de palabras, patrones y comportamientos con respecto al transito vehicular.

En la revision sisteméatica de la literatura realizada se determinaron diferentes
algoritmos que son usados en proyectos de mineria de textos, entre ellos tenemos:
Support Vector Machines, Naive Bayes, C4.5, k-means, Kohonen SOM, Geo-SOM, y
variaciones de los mismos como Semi Naive Bayes o k-core. También se encontraron

algoritmos hibridos que eran usados s6lo en ese proyecto de investigacion.

Realizando un resumen de los algoritmos encontrados se decidié que los algoritmos que
mas se repiten dentro de la bibliografia son 3: Support Vector Machines (SVM), Naive
Bayes y C4.5. Los demé&s son usados una sola vez, y de acuerdo a los objetivos

planteados se necesita encontrar el mejor algoritmo, asi que consideramos que la
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indagacion y posterior experimentacion se realizara en los tres algoritmos previamente

detallados y sus variaciones.

Con los tres algoritmos seleccionados abarcaremos tres grandes campos de algoritmos
para la clasificacion de textos que son: los lineales, los bayesianos y los arboles de
decision.

251 SVM

Support Vector Machines es el algoritmo clasificador mas usado en cuanto a deteccion

de sentimientos(Montesinos Garcia, 2014). Usa algoritmos lineales que clasifican los

datos en dos categorias separadas lo mas posible en un hiperplano.
A
X, O

L.
-

X4
llustracion 2 - Representacion grafica SVM

Tiene diferentes opciones de configuracion, que son organizadas en métodos kernel o

nucleos, los cuales establecen los datos dentro de espacios de caracteristicas adecuadas.

Entre los métodos kernel disponibles en la herramienta de experimentacion que se usara

tenemos los siguientes seguin su documentacién disponible:

1. Punto: se define por:

KXy =x=xy

es decir, es el producto interno de X y y.

2. Radial: El ndcleo radial se define por:
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exp (—gllx—-yll"2)

donde g es gamma, que determina un papel importante en el rendimiento del

kernel, y debe ajustarse segun al problema en cuestion.

3. Polinomio: El nicleo polinomial se define por:
k(xy) = x*xy+ 1)"d

donde d es el grado de polinomio. Los nucleos polinomiales son muy adecuados

para problemas donde todos los datos de entrenamiento estan normalizados.

4. Neural: el nucleo neural esta definido por una red neural de dos capas

tanh(ax xy + b)

donde a es alfa y b es la constante de interseccion. Un valor comln para alfa es 1

/ N, donde N es la dimensién de los datos. No todas las elecciones de a y b

conducen a una funcién de kernel valida.

5. Anova: El nicleo de anova se define por el incremento de la suma de:

exp (—g(x—y))

donde g es gamma y se puede aumentar o disminuir el grado a usar mediante

una variable d.

6. Epachnenikov: El kernel epachnenikov usa la funcion:

(3/4) (1 —u2)

para u entre -1 y 1y cero para u fuera de rango.

7. Combinacion gaussiana: este kernel de combinacion gaussiana tiene los

parametros ajustables sigmal, sigma2 y sigma3.
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8. Multicuadratico: El nacleo multicuadratico esta definido por la raiz cuadrada
de

[|x—=y|[|*"2 + c™2.

SVM asigna el criterio de separacion entre clases que se encuentre lo mas lejos posible

de cualquier dato.

“Esta distancia, del punto de decision, al punto mas cercano es el margen del
clasificador. Es asi, como el método queda definido por una funcion de decision que
involucra un subconjunto de caracteristicas o datos (support vectors) que definiran la
posicion del separador. De esta manera, la decision del limite o margen es bastante
importante ya que los datos que queden entorno a este tendran una menor probabilidad

de ser catalogados correctamente.”(Montesinos Garcia, 2014).

10 Linear SVM Demo

—
@@ Clas= 1, Train
@@ Class 2, Train |

+-+ Class 1, Test | ~
- Class 2, Test
8f - |
by i

Y values

X values

llustracion 3- Ejemplo SVM
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2.5.2 Naive Bayes
Un clasificador de Naive Bayes es un clasificador probabilistico simple basado en la
aplicacion del teorema de Bayes (de las estadisticas bayesianas) con suposiciones de

independencia fuertes.

Un clasificador de NaiveBayes supone que la presencia de una caracteristica particular
de una clase no esta relacionada con la presencia (0 ausencia) de ninguna otra
caracteristica. Incluso si estas caracteristicas dependen unas de otras o de la existencia
de otras caracteristicas, un clasificador Naive Bayes considera que todas estas
propiedades contribuyen independientemente a la probabilidad de que se cumpla la

respuesta correcta.

“Sea X { X1 X2 ....., Xy }, un ejemplo del cual se determinara la clase C de pertenencia.
Sea H alguna hipétesis. Para problemas de clasificacion se desea determinar, la
probabilidad de que la hipotesis sostenida da al ejemplo X. El teorema de BAYES
proporciona un algoritmo eficiente para calcular esta probabilidad a priori, mediante la
siguiente formula:

P(X|H)P(H)

PG =5

La clasificacion de un ejemplo de X viene dada por el valor de maxima probabilidad a
posterior de la clase C, donde n representa el nimero de atributos del ejemplo X
{5}.”(Suca, Cordova, Condori, Cayra, & Sulla, 2016).

n
X
C = argmax P(Hj) 1—[ P(ﬁl)
i=1 )

El clasificador Naive Bayes ofrece una alta exactitud cuando se aplica a grandes bases

de datos. Las ventajas de Naive Bayes incluye:

- Menor costo computacional.

- Requiere sélo de una pequefia cantidad de datos de entrenamiento.

- Fécil de entender al ser un clasificador basado en probabilidades, y requiere un
solo paso de procesamiento si los datos son discretos.

- Comparado con las redes bayesianas el clasificador Naive Bayesiano es mucho
mas rapido y si los atributos son independientes puede tener la mayor tasa de

acierto.
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253 C45

El C4.5 es una maquina de aprendizaje para predicciones con una variable dependiente
que puede llegar al objetivo deseado, basandose en los atributos de los datos
disponibles. Este método también es conocido como J48 en la herramienta Weka.

Los nodos internos son los atributos, las ramas son los posibles valores y los nodos

finales u hojas son la clasificacion.

Este metodo al ser iterativo va colocando los posibles valores de las caracteristicas, y
cuando todas son clasificados y ya no exista ambigiiedad entonces se asigna una raiz.

El &rbol de decision J48 tiene una alta precision en comparacion con los clasificadores
SVM y Naive Bayes.

Entre algunas caracteristicas de este algoritmo tenemos que:

Permite el manejo de atributos continuos y discretos.

- Para manejar atributos continuos, C4.5 crea un umbral y luego se divide la lista
en aquellos cuyo valor de atributo es superior al umbral y los que son menores o
iguales a él.

- Manejo de los datos de formacién con valores de atributos faltantes

- Manejo de atributos con costos diferentes.

- Para poder podar arboles después de la creacion, C4.5 se regresa a través del

arbol una vez que ha sido creado e intenta eliminar las ramas que no ayudan,

reemplazandolos con los nodos hoja.

Un arbol basicamente consta de una raiz y puede tener de dos a mas nodos hijos o
intermedios. En la mayoria de arboles se considera un nodo intermedio como un
nodo de prediccion o regla, la cual nos dird de acuerdo a la categoria o valor
numérico porque rama debe bajar. Esto puede ser visto como nodos circulares para
los de prediccion y rectangulares para los de decision en la figura siguiente. Todo
esto se usara al momento de predecir nuevos valores.(Suca, Coérdova, Condori,
Cayra, & Sulla, 2016).
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CAPITULO Il — Matriz de Evaluacién de Algoritmos para Mineria de Textos

Introduccion
En este capitulo se disefia una matriz en la cual se registraran los resultados de la
experimentacion. Se eligen los parametros a evaluar y se les asigna un valor que

repercutird en la seleccion del mejor algoritmo.

3.1 Medidas a evaluar

Las medidas que se han elegido para la evaluacion se han tomado de acuerdo a estudios
similares(Suca, Cérdova, Condori, Cayra, & Sulla, 2016), (Ing. Corso, 2009), y se
complementaran entre ellas para darnos una representacion precisa de los resultados de

la experimentacion.

- Falsos Positivos:Es el nimero de predicciones negativas que se reconocieron
como positivas.

- Falsos Negativos: Es el nimero de predicciones positivas que se reconocieron
como negativas.

- Verdaderos Positivos: Es el nimero de predicciones positivas que se clasificaron
como positivas.

- Verdaderos Negativos: Es el nimero de predicciones negativas que se clasifican
como negativas.

- Precision: Porcentaje de predicciones correctas.

\%%

precision = VP—-|-FP

VP= Verdaderos positivos

FP=Falsos positivos

- Error: Porcentaje de las predicciones incorrectas.
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- Cobertura (Recall): Permite medir la proporcion de verdaderos positivos con

respecto a todos los términos reales.

VP

bertura = —————
cobertura VP + VN

VP= Verdaderos positivos
VN=Verdaderos negativos
- Coeficiente Cohen Kappa:es un valor estadistico de concordancia que tiene en
cuenta la prediccion correcta que se produce por casualidad.
Segun (Landis & Koch, 1977)la fuerza de concordancia del coeficiente kappa se

puede regir segun la siguiente tabla:

Fuerza de la | Coeficiente kappa Porcentual
concordancia asignado
Pobre 0.00 0

Leve 0.01a0.20 20
Aceptable 0.21a0.40 40
Moderada 0.41a0.60 60
Considerable 0.61a0.80 80

Casi perfecta 0.81a1.00 100

3.2 Disefio de Matriz de Evaluacion de Algoritmos

Se han desarrollado modelos de matrices para cada algoritmo y sus pardmetros de
configuracidn, en las cuales se determinara la mejor configuracion para cada algoritmo.
Y posteriormente una matriz global en la cual se resumiran los mejores algoritmos con

su configuracién correspondiente de cada categoria para elegir el mejor de todo el
grupo.

- Matriz de evaluacion Support Vector Machines
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MATRIZ DE EVALUACION - SUPPORT VECTOR MACHINES
Anédlisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Parametro
Positivos| Negativos Kappa (0.1) Cobertura| Precision | Margen] Calificacion
Fuerza  de|Asignacion|(%0) (0.15)](%) (0.75)] (+/-) (%)
Valor .
concordancial (%)
Punto
Radial
Polinomio
Neural
Anova
Epachnenikov
Combinacién
gaussiana
Multicuadratico
Tabla 1 — Matriz de evaluacion Support Vector Machines
MATRIZ DE EVALUACION - NAIVE BAYES
Andlisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Parametro K 1 . L
Positivos | Negativos appa (0.1) Cobertura| Precisién | Margen| Calificacion
Valor|Fuerza  de Asignacion|(%0) (0.15)[(%) (0.75)| (+/-) (%)

concordancia

(%)

Con correccion de

Laplace

Sin correccion de

Laplace

- Matriz de evaluacion Naive Bayes

Tabla 2 — Matriz de evaluacion Naive Bayes
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- Matriz de evaluacién C4.5

MATRIZ DE EVALUACION — ALGORITMOS PARA MINERIA DE TEXTOS

Algoritmo Parametro

Analisis de Sentimientol

Coeficientes

Resultados

Total

Positivos

Negativos

Kappa (0.1)

Fuerza
Valor

concordancia

de|Asignacion

(%)

Cobertural
(%) (0.15)

Precision
(%) (0.75)

Margen

(+1)

Calificacion

(%0)

(Mejor de SVM)

(Mejor de NB)

(Mejor de C4.5)

Tabla 3 — Matriz de evaluacion C4.5

- Matriz de comparacion de resultados de todos los algoritmos

Tabla 4 — Matriz de evaluacion Algoritmos para mineria de textos

3.3 Establecimiento de parametros y rangos de evaluacion

Para crear la calificacion final de cada algoritmo, de todos los valores revisados

anteriormente se ha considerado tres parametros principales que son la precision de la

clasificacion, y los coeficientes kappa y cobertura. La precision es el valor que mayor

incidencia tiene en la calificacion, ya que le corresponde el 75% del total, el coeficiente

de kappa el 10% y el coeficiente de cobertura el 15%.

Para elegir el mejor algoritmo se considera el mejor de cada categoria, y de entre estos

el que tenga la mejor calificacion.

3.4 Conclusiones
En este capitulo se ha definido una matriz para registrar los resultados de la

MATRIZ DE EVALUACION - C4.5

Andlisis de Sentimiento

Coeficientes

Resultados

Total

Parametro
Positivos

Negativos

Kappa (0.1)

Cobertura

Valor

Fuerza de
concordancia

Asignacion | (%0) (0.15)

(%)

Precision
(%) (0.75)

Margen

(+5-)

Calificacion
(%)

Default

experimentacion, en toda la bibliografia estudiada no se ha encontrado una herramienta
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similar, asi que se ha creado un instrumento nuevo que servird para registrar los

resultados de la experimentacion.

CAPITULO IV - Experimentacion
Introduccion
En el capitulo a desarrollarse a continuacion se realiza la experimentacion que permitira

identificar el mejor algoritmo para mineria de textos en el caso de estudio propuesto.

Usando la metodologia CRISP-DM como guia se procede a realizar la mineria de textos
con los algoritmos previamente expuestos, usando las matrices disefiadas usando como

herramienta Rapidminer.

4.1 Obtencion de los datos
Para la obtencién de los datos para la experimentacion se usa una cuenta de Twitter en

la que hay que iniciar sesion y realizar una secuencia de pasos.

W Twitter. Es o que esté p= X rstadts  — X

&« C | @ Twitter, Inc. [US] | https://twitter.com/?lang=es o % @

W Inicio Sobre nosotros Buscar en Twitter Q  Idioma: Espafiol ~

Bienvenido a Twitter. R ooantiiees

Conéctate con tus amigos y otras personas (_Iniciar sesién
fascinantes. Obtén actualizaciones instantaneas s datos - ;Olvidaste tu contrasefia?
de las cosas que te intere i

& ;Eres nuevo en Twitter?
Registrate

Nombre completo

®joseandrest

1a noche de Copa en la #Bombonera
ostaCopa
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llustracion 4 - Pagina de inicio de sesiéon Twitter.

Tanto para los datos de entrenamiento como para los datos de prueba se sigue un

proceso similar que se detalla a continuacion.

4.1.1 Datos de entrenamiento
Se extraen los tweets de entrenamiento utilizando la siguiente cadena de busqueda:
"(circulacion OR circulacion OR transito OR transito OR flujo OR congestion OR
congestion OR trafico OR trafico) AND vehicular
esta cadena se construyé buscando los sindbnimos de la palabra congestion con el fin

de abarcar la mayor cantidad de tweets que se relacionen a la congestion vehicular.

@Notifka:iones 9 Mensajes

(circulacion OR circulacion OR transito OR transito OR flujo OR congestion OR congestion ...

Destacados ~ Mas reciente  Personas  Fotos  Videos  Noticias  Transmisiones
. 2 i Pé @eduardorivera01 - 7
Filtros de biisqueda: wisss Eduardo Rivera Pérez & Geduardoriver n v
Tu como yo, hemos padecido el trafico de esta ciudad, es por eso que con
)

#SolucionesDefrente trabajaré para mejorar la circulacién vehicular,
coordinando la semaforizacién desde un Centro de Control de Tréfico. jVamos a

A quién seguir .+ fos reducir los tiempos de traslado! #AlcaldeDeLaSeguridad
: 5 eky 0 F :
3
PacifiCard @ @PacifiCard "\N” e
‘P y = P #S0LUCI0Ns o FREN
(__Seguir . ‘{W {
B Promocionado E r
#E,  Radio Punto Rojo @Radio e
N
22 ( segur )
#Rare Pokemon Hunt# @
& 4
(_ Sequir )
29 Encuentra a personas que conoces Q9 1 s Q 102 (]

Personas Ver todos

Tendencias para ti. cambiar
o

llustracion 5- Busqueda de tweets para base de datos de entrenamiento.

Para la obtencion de los tweets se utiliza la APl de Twitter y el lenguaje estadistico
R, y se realiza el siguiente proceso:
1. Se ingresa al sitio web de desarrolladores de Twitter que es:
https://apps.twitter.com/.
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https://apps.twitter.com/

Twitter Application Man: X

C' @ Esseguro | https://apps.twitter.com

W Application Management

Twitter Apps Greate New App

Mineria_Tesis
app para extraer tweets

About Terms Privacy Cookies ©2018 Twitter, Inc.

llustracion 6 Pagina principal Twitter Apps

Se crea una aplicacion nueva, y se registran los campos requeridos.

no

Create an application | T

C' @ Esseguro | https://apps.twitter.com/app/nev

W Application Management

Create an application

Application Details

Name *

Description *

Website *

Callback URLs

llustracion 7 Pantalla para crear una nueva aplicacion en Twitter Apps

Los campos para la creacion de la nueva aplicacién son:
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Nombre: Se le asigna un nombre a la aplicacion, este no debe tener més de 32

caracteres.

e Descipcion: Una descripcion breve de la aplicacion, dispone de entre 10 y 200
caracteres para registrarse.
e Website: Es la direccidén web que usara la API, en este caso se registra la que da

Twitter como ejemplo para las pruebas: http://127.0.0.1:1410.

e Callback URLs: En este campo se puede registrar la direccion a la que se quiere
redirigir luego de la conexidn de la API, sin embargo, no es un campo requerido

y al no ser necesario en la experimentacion se deja en blanco.

Una vez llenos los datos requeridos, se aceptan los términos y condiciones de

uso de la API de Twitter y se crea la aplicacion.

3. Una vez creada la aplicacidn tenemos a nuestra disposicion las claves para
consumir los servicios en R mediante la libreria twitteR, estos datos son el

consumer key, consumer secret, access token y access secret.

Mineria_Tesis | Twitter A X

C @ Esseguro | https;//apps.twitter.com/app/ 1521509

W Application Management .-

Mineria_Tesis Test O

Details Settings Keys and Access Tokens Permissions

Application Settings
Consumer Key (API Key) LcinjD6yDSyBIAVS2KQZj6mig

Consumer Secret (API Secret) garRRKaINFTY J3TGdATOJmx0QsSMYS1REsaJHVAtTPNUGHICT
Access Level Read and write (modify app permissions)

Owner joseandresr

‘Owner ID 87238696

Application Actions

Regenerate Consumer Key and Secret Change App Permissions

llustracion 8 Pantalla de configuracion de la aplicacion de Twitter.

4. El paso final de la obtencion de los tweets es extraerlos desde R. Se debe

realizar una conexion entre R y Twitter, luego se inicia sesion en una cuenta
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http://127.0.0.1:1410/

de Twitter, y de esta manera comenzar la extraccion en tiempo real. Usando
el parametro search se ingresa la cadena de busqueda, y los tweets obtenidos

son transformados a textos.

Una vez obtenida la base de textos, para crear la base binomial de polaridad positiva
0 negativa los tweets se procesaron con un clasificador humano. Para mejorar la
precision de la clasificacion, fueron procesados en la extension Meaning Cloud de
Rapidminer que clasifica a los tweets segtin su polaridad.

Asi mismo, se utilizé el factor de cohen kappa para la validacion de la clasificacion.

4.1.2 Datos de prueba
Para los tweets de prueba se utiliza la siguiente cadena de busqueda:

(circulacion OR circulacion OR transito OR transito OR flujo OR congestion OR

congestion OR trafico OR trafico) AND vehicular near:CUE

Near es una palabra reservada de Twitter que hace referencia a la localidad en la que fue
emitido el tweet, CUEcorresponde a la ciudad de Cuenca en Ecuador. (IATA, 2017)

Dentro de el cddigo en R es necesario escribir la cadena de busqueda de la siguiente

manera:

("(circulacion OR circulacion OR transito OR transito OR flujo OR congestion OR
congestion OR trafico OR trafico) AND vehicular", n=1000, geocode = '-2.8974039,-
79.00448340000003,10mi")
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X @ Twitter, Inc. [US] | https://twitter.com/search?vertical=defaultéiq=%20%28circulacién

9 Inicio @Notiﬁ(a:iones 3 Mensajes

Destacados ~ Mésreciente  Personas  Fotos  Videos  Noticias  Transmisiones

. 2 César Loja P. @cesitarloja - 15 may

Filtros de busqueda . iostrar o o domanoe DAY e o Y
Con Ia rehabilitacién de Ia via Salinas - Simiatug se garantiza el trénsito

permanente y seguro, disminuyendo los tiempos de movilizacién y costos de
niento vehicular. #0brasParaBolivar

A quién seguir . Actusiizar - Ver todos

» Kevin 5. @ @kevin
'} E
! gacdriiitndi oy
4 A T
(__ seguir
MEJORA LA COMUNICACION,
= @ EL TRANSPORTE Y
| Y h//IONSTER FarmS8 4 GE i
o el £ el 1 12699 dictos

/208,000 indirectos

~ PokeMurph @pokemurph
P - =
5 (__segui

2 Encuentraa

onoces

Tendencias para ti. cambizr o oG

TRANSPORTE Y OBRAS PUBLICAS 1 u
#OnboardBdP
Lo instantaneo es la nueva tendencia, -
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llustracion 9 - Busqueda de tweets para base de datos de prueba.

4.2 Preprocesamiento de los datos
Para el preprocesamiento de los datos se han considerado los siguientes

tratamientos:

4.2.1 Tokenizacion

Consiste en la separacion del texto de cada tweet en secuencias o tokens. Existen
diferentes maneras de especificar cuales serdn los puntos de separacion, sin embargo,
para este tipo de tratamiento se necesita separar usando la opcién de caracteres que no
son letras, de esta manera el texto se separa en palabras simples que se almacenaran en

el vector de palabras.

4.2.2 Transformacion de letras
Para trabajar con texto unificado es necesario transformar todas las letras de las palabras

a minudsculas o mayusculas, en la experimentacion se convierte todo a mindsculas.

4.2.3 Eliminacion de palabras innecesarias
Se aplica un filtro al vector de palabras, para que elimine aquellas que coinciden con un
diccionario de palabras conectoras que para el texto en conjunto facilitan su

compresion, pero que para el analisis a realizarse no se requieren.
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4.3 Procesamiento de los datos
4.3.1 Rapidminer
Para realizar la experimentacion se usé el modelo definido para andlisis de sentimiento

que ofrece Rapidminer.

Es un proceso de 4 pasos en el que se detecta el sentimiento deltexto mediante un
modelo de clasificacion, éste a su vez es entrenado con una base clasificada

manualmente por observadores.

e Paso 1: Importar datos de texto que tengan la evaluacion del sentimiento
relacionado con él. Se realiza el pre procesamiento para extraer las palabras y
crear un vector de palabras (una representacion numérica del texto).

e Paso 2: Entrenar el modelo probando los diferentes algoritmos, y ejecutando una
validacion cruzada para recolectar los datos de rendimiento.

e Paso 3: Crear un nuevo documento a partir de la base de datos de prueba, luego
procesar el texto como se realizo en el paso 1.

e Paso 4: El modelo entrenado con la base de entrenamiento se aplica al nuevo

documento que se genera de la base de prueba.
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ANALISIS DE SENTIMIENTO: Detecta sentimientos en textos usando un modelo de clasificacién entrenado en twits acerca de congestién

inp vehicular categorizados.

Paso 1. Importar datos de texto gue tengan la evaluacion del sentimiento relacionado con
&l. Se realiza el pre procesamiento para extraer las palabras y crear un vector de palabras

{una representacion numérica del texto).

Retrieve ClasificarT... Set Role Hominal to Text

Process Documents...

Paso 2. Entrenar un modelo usando los
diferentes algoritmos, y validelo para recolectar
los datos de rendimiento.

Cross Validation

c outF j exa :'; e::F j exa f: e::F
!

exa % rmod

Preproceso Datos Extract Document Process Documents

Tn E out

Paso 3. Crear un nuevo documento a partir de la base de datos de
prueba, luego procesar como los iniciales.

Salidas:

res

Paso 4. El modelo entrenado con la bas¢/de entrenamiento se
aplica al nuevo documento que se gen¢|a de la base de prueba.

Apply Model (2) .

res

- El rendimiento, |a clasificacion de positivos y negativos, el coeficiente kappa y la cobertura.

llustracion 10 Modelo de Analisis de Sentimiento en Rapidminer

4.3.2 Especificaciones técnicas de equipo para experimentacion

El equipo en el que se realiz6 la experimentacion tiene las siguientes caracteristicas

técnicas:

- Sistema Operativo: Windows 10

- Procesador: Intel® Core™ i7-4702MQ CPU @ 2.2GHz 2.20GHz

- Memoria RAM: 12.0 GB

- Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64
- Descripcion del equipo: HP ENVY 15-j108la
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4.4 Experimentacion

4.4.1 Resultados de experimentacion andlisis de sentimiento por algoritmos

44.1.1SVM

Punto

Matriz de confusion:

Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase

Predicciones 2611 263 90.85%

negativo

Predicciones 153 447 74.50%

positivo

Class recall 94.46% 62.95%

Radial

Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase

Predicciones 2731 542 84.44%

negativo

Predicciones 33 168 83.58%

positivo

Class recall 98.81% 23.66%

Polinomio

Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase

Predicciones 2757 671 80.43%

negativo

Predicciones 7 39 84.78%

positivo

Class recall 99.75% 5.49%
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Neural

Matriz de confusion:

Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase
Predicciones 2764 710 79.56%
negativo
Predicciones 0 0 0%
positivo
Class recall 100% 0%
Anova
Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase
Predicciones 2764 710 79.56%
negativo
Predicciones 0 0 0%
positivo
Class recall 100% 0%
Epachnenikov
Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase
Predicciones 2731 542 84.44%
negativo
Predicciones 33 168 83.58%
positivo
Class recall 98.81% 23.66%
Combinacién gaussiana
Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
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negativos positivos clase
Predicciones N/A N/A N/A
negativo
Predicciones N/A N/A N/A
positivo
Class recall N/A N/A

Observacion: Con este método kernel la experimentacion no termind en un

periodo de procesamiento de 36 horas, por lo tanto, se descartd de la evaluacion.

Multicuadrético

Matriz de confusion:

Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase
Predicciones N/A N/A N/A
negativo
Predicciones N/A N/A N/A
positivo
Class recall N/A N/A

Observacion: Con este método kernel la experimentacion no termind en un

periodo de procesamiento de 36 horas, por lo tanto, se descarto de la evaluacion.
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MATRIZ DE EVALUACION - SUPPORT VECTOR MACHINES

Andlisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Parametro Positivos Negativos Kappa (0.1) Cobertura (%)|Precision (%)| Margen | Calificacién
Fuerza  de|Asignacion (0.15) (0.75) (+1-) (%)
Valor concordancia |(%0)

Punto 447 2611 0.608 Considerable |80 62.92 88.02 1.06 83.45
Radial 168 2731 0.305 Aceptable 40 23.67 83.45 0.82 70.14
Polinomio 39 2757 0.08 Leve 20 5.49 80.48 0.53 63.18
Neural 0 2764 0 Pobre 0 0 79.56 0.16 59.67
Anova 0 2764 0 Pobre 0 0 79.56 0.16 59.67
Epachnenikov 168 2731 0.305 Aceptable 40 23.67 83.45 0.82 70.14
Combinacion N/A N/A NA  |NA N/A N/A N/A NA  [0.00
gaussiana
Multicuadratico N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.00

Tabla 5 - Matriz de evaluacion Support Vector Machines Final
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4.4.1.2 Naive Bayes

Con correccién de Laplace

Matriz de confusion:

Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase

Predicciones 2323 183 92.70%

negativo

Predicciones 441 527 54.44%

positivo

Class recall 84.04% 74.23%

Sin correccidn de Laplace

Matriz de confusion:
Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase

Predicciones 2323 183 92.70%

negativo

Predicciones 441 527 54.44%

positivo

Class recall 84.04% 74.23%
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MATRIZ DE EVALUACION - NAIVE BAYES

Analisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Parametro
POSitivos Negativos Kappa (0.1) Cobertura (%)|Precision (%)| Margen | Calificacion
Fuerza  de|Asignacion (0.15) (0.75) (+1) (%)
Valor .
concordancia |(%)
Con correccion de| 2323 0514 |Moderada |60 74.2 82.04 202 |78.66
Laplace
Sin_ correccion de| 2323 0514 |Moderada |60 74.2 82.04 202 |78.66

Laplace

Tabla 6 - Matriz de evaluacion Naive Bayes Final
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4413C45

Matriz de confusion:

Verdaderos Verdaderos Presicion de la
negativos positivos clase
Predicciones 2573 255 90.98%
negativo
Predicciones 191 455 70.43%
positivo
Class recall 93.09% 64.08%
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MATRIZ DE EVALUACION - C4.5
Andlisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Parametro Kappa (0.1 . . .,
POSitivos Negativos ppa (0.1) Cobertura (%)|Precision (%)| Margen | Calificacion
Fuerza  de|Asignacion (0.15) (0.75) (+1) (%)
Valor .
concordancia |(%)
Default 455 2573 0.591 Moderada 60 64.08 70.74 5.23 68.67
Tabla 7 - Matriz de evaluacion C4.5 Final
4.4.2 Resumen de resultados de experimentacion de anélisis de sentimientos.
MATRIZ DE EVALUACION — ALGORITMOS PARA MINERIA DE TEXTOS
Andlisis de Sentimiento Coeficientes Resultados Total
Algoritmo Parametro
J Positivos Negativos Kappa (0.1) Cobertura (%)|Precisién (%)| Margen | Calificacion
Fuerza  de|Asignacion (0.15) (0.75) (+F) (%)
Valor .
concordancia |(%6)
SVM Punto 447 2611 0.608 Considerable |80 62.92 88.02 1.06 83.45
NAIVE BAYES Essla‘é‘;”ecc'o” 06l 57 2323 0514 |Moderada |60 74.2 82.04 202 |78.66
C4.5 Default 455 2573 0.591 Moderada 60 64.08 70.74 5.23 68.67
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4.4.3 Experimentacion frecuencia de palabras

Una vez terminada la experimentacion del analisis de sentimiento y la determinacion de
los mejores algoritmos se procede a la experimentacion para obtener la frecuencia de las

palabras que mas veces se repiten, y la relacion que existe entre ellas.

Para realizar la representacion grafica de las palabras y su frecuencia se usa nubes de
palabras. Dentro de la utilidad Rapidminer que se us6 anteriormente no existe la
posibilidad de generar nubes de palabras por lo que se requiere de una utilidad adicional
para representar los resultados obtenidos. En este caso se usa el lenguaje R y la utilidad

RStudio para realizar la representacion.(Arias, 2016)

Luego de extraer la base de textos clasificada tras la experimentacion del analisis de
sentimiento con cada algoritmo se procedié a graficar nubes de palabras usando la
biblioteca Wordcloud de R.

La biblioteca Wordcloud tiene diferentes pardmetros para graficar un set de datos, a

continuacién, detallo paso a paso el proceso seguido durante el proceso.

e Paso 1: Exportar la base de textos clasificada en Rapidminer usando la funcién
Export to Excel.

e Paso 2: Dividir el vector de palabras resultante que cuenta con tres columnas, la
primera contiene la palabra, la segunda el nimero de veces que la palabra fue
usada en twits considerados positivos, y en la tercera el numero de veces que la
palabra fue usada en twits considerados negativos. Se guarda en un archivo de
valores separados por coma, la palabra con la frecuencia positiva, y en otro
archivo del mismo tipo las palabras con la frecuencia negativa.

e Paso 3: Ordenar las palabras de cada archivo desde la que tiene mayor cantidad
de frecuencia, a la menor.

e Paso 4: Dentro de RStudio se importa el set de datos con el que se va a graficar
la nube de palabras.

e Paso 5: En RStudio se ejecuta el siguiente script:
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# Instalar paquetes necesarios

install.packages("tm") # for text mining
install.packages("SnowballC") # for text stemming
install.packages("wordcloud™) # word-cloud generator
install.packages("RColorBrewer") # color palettes

# Cargar paqguetes instalados

library("tm")

library("SnowballC")

library("wordcloud")

library("RColorBrewer™)

d <- data.frame(“Nombre del set de datos importado en el paso 4”)
head(d, 10)

#set.seed(1234)

wordcloud(words = d$word, freq = d$freq, random.order=FALSE,

colors=brewer.pal(18, "Paired"))

e Paso 6: Identificar la nube de palabras generada en la ventana plots de RStudio.
Estos 6 pasos se repiten para los resultados de cada uno de los tres algoritmos finales, y

para cada clasificacion, positivos y negativos.

Las nubes de palabras creadas se presentan a continuacion.
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4.4.3.1 Nube de palabras de todo el set de datos.
En esta nube de palabas se pueden apreciar las palabras previo a la clasificacion, se

usa la base de datos de prueba para la representacion.

zonavialibre alarcon m

nortecondamines;
Sur

> transifo -
sfredondel:
congestion

bolivar abril
feriadoseguro

lassoghre

llustracion 11 - Nube de palabras sin clasificar

4.4.3.2 Nube de palabras del set de datos obtenido con SVM
Las palabras que mas usan los usuarios para referirse a eventos de trafico positivos

segun la base de datos clasificada con SVM son: vehicular, circulacion y flujo. Usan
palabras alusivas a deteccion del evento como visualiza y presenta, mas no se

encuentras palabras que indiquen lugares especificos con tanta frecuencia.
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llustracion 12- Nube de palabras SVM Positivas

En cuanto a las palabras que mas usan para describir eventos de trafico negativos

tenemos: vehicular, flujo, transito, alto, congestion,

lento, y varias palabras que

especifican lugares como tunel, ruta, puente, y otras que indican sentidos o direcciones

como

oriente y

-
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lustracion 13 - Nube de palabras SVM Negativas

norte.

47



4.4.3.3 Nube de palabras del set de datos obtenido con Naive Bayes

La base de datos clasificada con Naive Bayes es bastante parecida con respecto a SVM, las
palabas con mayor frecuencia para eventos positivos son: vehicular, circulacién, flujoy
transito. Tampoco se encuentran palabras alusivas a direcciones o lugares especificos.

sentidos
visualiza presenta

circulacion

vehicular

flujo

a-.,r transitoecu
altura

llustracion 14- Nube de palabras Naive Bayes Positivas

De igual manera para los eventos negativos existe bastante concordancia en las plabras
obtenidas con el algoritmo anterior, las palabras que mas se usan segun la base

clasificada son: vehicular, flujo, alto, transito, congestion y lento.
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llustracion 15 - Nube de palabras Naive Bayes Negativas
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4.4.3.4 Nube de palabras del set de datos obtenido con C4.5

En cuanto a la deteccidn de eventos positivos con C4.5 se identifican las mismas palabas de los
dos algoritmos , sin embargo, entran varias palabras no alusivas al tema transito, que
distorsionan aunque de manera minima, los resultados presentados por el algoritmo ganador.

-
‘*O
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visualiza f] ujosentldns

:vehlcular

zpresenta
transitoecu

llustracion 16 - Nube de palabras C4.5 Positivas

En los eventos de trafico negativo se presenta la mayor variacion de palabras no
referentes a transito vehicular, aunque estas no se repitan con tanta frecuencia y no sean
claramente apreciables en la nube de palabras.
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llustracion 17 - Nube de palabras C4.5 Negativas
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4.5 Conclusiones

De acuerdo a la experimentacién realizada el mejor algoritmo para mineria de textos
es SupportVector Machines (SVM) con su configuracion Punto.

Con una calificacion de 83.45 segun la matriz propuesta, se determina que es el
mejor algoritmo clasificador para mineria de textos. El segundo algoritmo es el de
Naive Bayes con una calificacion de 78.66, que difiere del ganador en mayor
medida por su grado de fuerza de concordancia determinado por el coeficiente

cohen kappa.

En cuanto a la frecuencia de palabras es claramente apreciable que en las
clasificaciones positivas figuran las palabras circulacion y flujo con una mayor
cantidad de repeticiones, es decir las personas al twittear eventos de trafico positivos
se refieren al hecho usando estas palabras.

Sin embargo, de acuerdo a los numeros, las personas twittean acerca del trdfico mas
para referirse en forma negativa,en las nubes de palabras se ven las palabras lento,
congestion, alto, transito en mayor tamafo, representando asi el sentimiento

negativo de conducir en eventos de trafico desfavorables.

Conclusiones

En este trabajo de investigacion se ha profundizado en conocer y experimentar con los
diferentes algoritmos para mineria de textos que son mayormente usados en casos de
estudio similares, probarlos y entender el impacto que tienen en los datos de estudio,

generar informacion de rendimiento de cada uno y poder decidir cuél es el mejor.

Para identificar los algoritmos que se usaron en la investigacion se realizo una revision
sistematica de la literatura con aproximadamente noventa articulos cientificos.En los
cuales se contabilizé los algoritmos mas usados en investigaciones dentro del mismo
campo de estudio y afines. Llegando a determinar que los algoritmos eran Support
Vector Machines, Naive Bayes y C4.5 en el 80% de los casos, asi que se consideraron

Unicamente los tres.
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Trabajar con datos no estructurados como son las publicaciones de los usuarios en un
medio social como Twitter, donde se usa lenguaje natural, y se tienen limitaciones para
expresarse es un gran desafio; una de las complicaciones para generar una base de datos
robusta, que permita trabajar y entender el modelo para el caso de estudio, fue que en
nuestra ciudad no existe la cultura de emitir tweets acerca de eventos de trafico en un
volumen significativo, por lo tanto se tuvo que ampliar el periodo de tiempo para la

recoleccion de tweets, y asi ir creando una base consistente.

Otro de los retos fue crear una base de entrenamiento que permita al sistema clasificador
aprender a realizarlo y dar valores tan buenos de rendimiento como los obtenidos, se

necesito clasificadores humanos que aporten a este activo importante.

Una vez superada la fase de disponer del suministro de datos para la experimentacion, y
de conocer a detalle cada uno de los algoritmos, se inicid el proceso de creacion de una
matriz que permita registrar para cada algoritmo, los resultados de precision en la
clasificacion, y dos coeficientes de confianza que validen el rendimiento del mismo.De
esta manera se establecié un instrumento de evaluacion innovador dentro del campo de

estudio.

Cuando se realizé la experimentacion se usé la mejor configuracion que permite la
herramienta Rapidminer para cada algoritmo y se eligié como ganador al algoritmo
Support Vector Machines con su configuracion Punto. Ademas de la experimentacion
en analisis de sentimiento, se uso las bases de datos de textos clasificadas en positivas y
negativas, para representar graficamente la frecuencia de las palabras mas usadas por

los usuarios para describir los eventos de trafico, y las posibles relaciones entre ellas.

El impacto que tienen los algoritmos de mineria de textos sobre datos de medios
sociales como Twitter en el campo del trafico vehicular, y sobre todo poder identificar
cual es el mejor para hacerlo, es muy importante, ya que permite que futuras
investigaciones tomen un rumbo mucho maés seguro de por donde comenzar, y poder

enfocar los recursos en detalles mas importantes.

Esta investigacién es un paso mas que permite disponer de un algoritmo bastante
preciso para implementar un sistema mucho mas complejo de deteccion, prevencién e
incluso prediccién de eventos de trafico que faciliten la gestion de las autoridades y
apoyen la toma de decisiones en cuanto a un tema que cada vez se vuelve mas critico en

urbes en desarrollo como Cuenca.

51



Bibliografia

Arias, M. B. (2016). Mineria de texto en medios sociales.Caso de estudio del proyecto tranvia
de Cuenca. Cuenca, Azuay, Ecuador.

Cao, J., Zeng, K., Wang, H., Cheng, J., Qiao, F., Wen, D., & Gao, Y. (2014). Web-Based Traffic
Sentiment Analysis:Methods and Applications. [EEE TRANSACTIONS ON INTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS, 844-853.

D'Andrea, E., Ducange, P., Lazzer, B., & Marcelloni, F. (2015). Real-Time Detection of Traffic
From Twitter Stream Analysis. I[EEE TRANSACTIONS ON INTELLIGENT
TRANSPORTATION SYSTEMS.

Elder, J., Miner, G., Nibet, B., Delen, D., Fast, A., & Hill, T. (2012). Practical Text Mining and
Statistical Analysis for Non-structured Text Data.Elsevier Inc.

Gallardo, J. A. (2009). Metodologia para la Definicién de Requisitos en Proyectos de Data
Mining (ER-DM).

IATA. (2017). One World - Nations Online. Obtenido de
http://www.nationsonline.org/oneworld/IATA Codes/IATA Code_C.htm

Ing. Corso, C. L. (2009). Aplicacion de algoritmos de clasificacidon supervisada usando Weka.
Argentina.

52



Landis, J. R., & Koch, G. G. (1977). The Measurement of Observer Agreement for Categorical
Data. Biometrics, 159-174.

Li, N., & Wu, D. (2010). Using text mining and sentiment analysis for online forums hotspot
detection. Decision Support Systems, 354—-368.

Montesinos Garcia, L. (Agosto de 2014). ANALISIS DE SENTIMIENTOS Y PREDICCION DE
EVENTOS EN TWITTER. Santiago de Chile, Chile.

Purohit, H., Hampton, A., Shalin, V., Sheth, A,, Flach, J., & Bhatt, S. (2013). What kind of
#conversation is Twitter? Mining #psycholinguistic cues for emergency coordination.
Computers in Human Behavior, 2438-2447.

Santana, P., Costaguta, R., & Missio, D. (2014). Aplicacidn de Algoritmos de Clasificacion de
Mineria de Textos para el Reconocimiento de Habilidades de E-tutores Colaborativos.
INTELIGENCIA ARTIFICIAL 53, 57-67.

Suca, C., Cordova, A., Condori, A., Cayra, J., & Sulla, J. (2016). COMPARACION DE ALGORITMOS
DE CLASIFICACION PARA LA PREDICCION DE CASOS DE OBESIDAD INFANTIL.

Tan, S, Li, Y., Sun, H., Guan, Z., Yan, X., Bu, J., ... He, X. (2013). Interpreting the Public
Sentiment Variations on Twitter. IEEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering, 1158 - 1170.

AnNexos

Los anexos que se incluyen en el documento son los siguientes:

- Anexo 1: Aprobacion de protocolo del Trabajo de Titulacion.

- Anexo 2: Aprobacidn de solicitud de prdrroga para entrega de Trabajo de Titulacidn.
- Anexo 3: Acta de Sustentacion de Protocolo/Denuncia del Trabajo de Titulacion.

- Anexo 4: Rubrica para la evaluacidon del protocolo del Trabajo de Titulacion.

- Anexo 5: Solicitud de aprobacién del protocolo del Trabajo de Titulacion.

- Anexo 6: Diseiio del Trabajo de Titulacion.
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Secretaria de la Facultad de
Ciencias de la Administracion
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Decano de la Facultad de Ciencias de la Administracién.- Cuenca, 22 de noviembre de
2017.- Con autorizacién amplia y suficiente concedida por el Consejo de Facultad en sesién
del 25 de febrero de 2016, conoci6 la peticidn de los estudiantes JOSE ANDRES RAMIREZ
FANTONI con cédigo 60856, quien solicita prorroga para la presentacion del trabajo de
titulacion denominado: “IMPACTO DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE MINERIA
DE TEXTOS EN LOS MENSAJES DEL MEDIO SOCIAL TWITTER’, previo a la obtencién
del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica, cuyo plazo de presentacién vence el 29
de noviembre de 2017, en apego al Reglamento de Régimen Académico y la normativa
Institucional, resuelve aprobar la solicitud y conceder una prérroga de seis meses, esto es
hasta el 29 de mayo de 2018.

Ing. Oswaldo Merchan Manzano

Decano de la Facultad de

Ciencias de la Administracion

rcer.-
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wa Escuela +Pu] : B PR iz t IST-RE-EST-02

% !Siste s Oficio Director: Revisidn protocolo s

T [Telemética 04/04/2017
Péginaldel

Lugar de Almacenamiento Retencién Disposicién Final
F: Archivo Secretaria de la Facultad 5afos Almacenar en archivo pasivo de [a Facultad
Cuenca, 10 de mayo del 2017
Ingeniero,

Oswaldo Merchan Manzano
DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracién,

Yo, Maria Inés Acosta Urigiien informo que he revisado el protocolo de trabajo de titulacién
previo a la obtencién del titulo de Ingeniero en Sistemas y Telematica, denominado “IMPACTO
DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE MINERIA DE TEXTOS EN LOS MENSAJES DEL MEDIO
SOCIAL TWITTER”, realizado por el estudiante José Andrés Ramirez Fantoni, con cédigo

estudiantil 60856, protocolo que, a mi criterio, cumple con los lineamientos y requerimientos

establecidos por la carrera.

Por lo expuesto, me permito sugerir que sea considerado para la revision y sustentacién del
mismo,

Sin otro particular, suscribo.

Atentamente

.ub,:jm; (,]:;0)74 7

7" Ing. Maria Inés Acosta

57



facuitad de Ciencias de la Administracién

Oficio Nro. 068-2017-DIST-UDA

Cuenca, 12 de mayo de 2017

Sefior Ingeniero

Oswaldo Merchan Manzano

DECANO DE LA FACULTAD DE CIENCIAS DE LA ADMINISTRACION
Presente.-

De nuestras consideraciones:

La Junta Académica de la Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica, reunida el dia 12 de mayo del
2017, recibi6 el proyecto de tesis titulado “Impacto de la aplicacion de algoritmos de mineria de textos
en los mensajes del medio social Twitter”, presentado por José Andrés Ramirez Fadﬁni estudiante de la
Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica, y revisado por la Ing. Maria Inés Acosta, previo a la

obtencién del titulo de Ingeniero de Sistemas y Telematica.

Por lo expuesto, y de conformidad con el Reglamento de Graduacion de la Facultad, recomendamos
como director y responsable de aplicar cualquier modificacion al disefio del trabajo de graduacion
posterior a la Ing. Maria Inés Acosta y como miembros del Tribunal a Francisco Salgado Ph.D. e Ing.

Marcos Orellana.

Atentamente,

B Ihg. Marcos Orellana Cordero
Cordinador Escuela de Ingenieria de Sistemasy Telemdtica
Universidad del Azuay

Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica *
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CONVOCATORIA

Por disposicion de la Junta Académica de Ingenieria de Sistemas y Telematica, se
convoca a los Miembros del Tribunal Examinador, a la sustentacion del Protocolo del
Trabajo de Titulacién: “IMPACTO DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE MINERIA
DE TEXTOS EN LOS MENSAJES DEL MEDIO SOCIAL TWITTER”, presentado por el
estudiante José Andrés Ramirez Fantoni, previa a la obtencién del grado de Ingeniero
en Sistemas y Telemitica, para el dia MARTES 16 DE MAYO DE 2017 A LAS 12h20.
La sustentacion se realizaré en el laboratorio del IERSE.

Cuenca, 11 de mayo de 2017

a. lénny Rios Coello
Secretaria de la Facultad

Ing. Maria Inés Acosta Uriguen $ 103

Ing. Marcos Orellana Cordero

Dr. Francisco Salgado Arteaga

mjmr/

*
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Guia para Trabajos de Titulacion

L. Protocolo/Acta de sustentacion

.ﬁ“

ACTA
SUSTENTACION DE PROTOCOLO/DENUNCIA DEL TRABAJO DE TITULACION

1.1 Nombre del estudiante: José Andrés Ramirez Fantoni

1.2 Director sugerido: Ing. Maria Inés Acosta Uriguen|

1.3 Codirector (opcional):

1.4 Tribunal: Ing. Marcos Orellana Cordero/ Dr. Francisco Salgado Arteaga

1.5 Titulo propuesto: “IMPACTO DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE MINERIA DE

TEXTOS EN LOS MENSAJES DEL MEDIO SOCIAL TWITTER”
1.6 Resolucién:

e 1.6.1 Aceptado sin modificaciones

1.6.2 Aceptado con las siguientes modificaciones:

1.6.3 Responsable de dar seguimiento a las modificaciones: Ing. Maria Inés Acosta
Uriguen|
1.6.4 No aceptado
e Justificacion:

%

Ing. Marcos Orellana Cordero Dr. Francisco Salgado Arteaga

Sr. J%y ‘Andrés Ramirez Fantoni

Dra. Jenhy ello
Secretario de Facultad

Fecha de sustentacién: dia MARTES 16 DE MAYO DE 2017 A LAS 12h20
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Guia para Trabajos de Titulacion
%

i

Protocolo/Ribrica

14.¢Concuerdan con el objetivo
general?

15.¢Son comprobables cualitativa o
cuantitativamente?

Metodologia

16.¢Se encuentran disponibles los
datos y materiales mencionados? "

17.¢éLas actividades se presentan
siguiendo una secuencia légica?

18.¢las actividades permitiran la
consecucion de los objetivos
especificos planteados?

19.¢Los datos, materiales y actividades
mencionadas son adecuados para
resolver el problema formulado?

Resultados esperados

20.¢Son relevantes para resolver o
contribuir con el problema
formulado?

21.¢Concuerdan con los objetivos
especificos?

22.¢Se detalla la forma de
presentacion de los resultados?

23.¢Los resultados esperados son
consecuencia, en todos los casos,
de las actividades mencionadas?

Supuestos y riesgos

24.¢Se mencionan los supuestos y
riesgos mas relevantes?

25.¢Es conveniente llevar a cabo el
trabajo dado los supuestos y riesgos
mencionados?

NINTNINN NN ININN R

Presupuesto

26.¢El presupuesto es razonable?

27.¢Se consideran los rubros mas
relevantes?

N\

Cronograma

28.¢Los plazos para las actividades son
realistas?

A

Referencias

29.¢Se siguen las recomendaciones de
normas internacionales para citar?

/

Expresion escrita

30.¢La redaccidn es clara y facilmente
comprensible?

31.¢El texto se encuentra libre de faltas
ortograficas?

r

(*) Breve justificacién, explicaciéon o recomendacion.
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Guia para Trabajos de Titulacion
1. Protocolo/Ribrica

Opcional cuando cumple totalmente,
Obligatorio cuando cumple parcialmente y NO cumple.

s

Dr. Francisco Salgado Arteag!
—
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Escuela LAl 3 . R PPy .z IST-RE-EST-02
......... SlstemasyQ{*cu}Esflué|an‘e.Sehcnudaprcbac*endeVemonm
Telemitica Protocolo de Trabajo de Titulacion R i s AN
Lugar de Aimacenamiento Retencién Disposicién Final
R A R R g 8 o G U S B PR oo s V3
Cuenca, 10 de mayo del 2017
Ingeniero,

Oswaldo Merchdn Manzano

....... DECANODELAFACULTADDEC*ENC*ASDELAADM'N'STRAC'ON

UNIVERSIDAD DEL AZUAY

De mi consideracién,

Estimado Sefior Decano, yo José Andrés Ramirez Fantoni con C.l. 010535303-1, cédigo

estudiantil 60856; estudiante de la Carrera de Sistemas y Telemadtica, solicito muy

comedidamente a usted y por su intermedio al Consejo de Facultad, la aprobacion del protocolo

de trabajo de titulacién con el tema “IMPACTO DE LA APLICACION DE ALGORITMOS DE

titulo de Thgeniero en ' Sistemas'y Telematica para 1o clal adjunto la documentacion respectiva.

Por la favorable acogida que brinde a la presente, anticipo mi agradecimiento.

Atentamente:

/)

\ /

\ W"(’(’ui -

G
./‘}l

.................... Jasé | irez.Fantani

Estudiante.de.la.Carrera.de Sistemas v Telematica
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DOCTORA JENNY RIOS COELLQ, SECRETARIA DL LA FACULTAD

DE.CIENCIAS.DE.LA. ADMINISTRACION.DE.LA . UNIVERSIDAD.DEI

AZUAY.

£ AS e U0 §

CERTIFICA:

Que. el seior RAMIREZ FANTONI JOSE ANDRES con ¢odigo 60856, alumno dc la

escuela de INGENIERIA DE SISTEMAS Y TELEMATICA, tiene aprobado mas del

80% de los créditos de su malla de estudios.

CALIDAD DE SOFTWAREL

INGENIERIA DE SOFTWARE I1

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

METODOSNUMERICOS

PASANTIAS

Cuenca, 29 de marzo de 2017

)

YAV

Derechio W6, 001-010-000116614
mjmr,-

i
i
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UNIVERSIDAD DEL

Universidad del Azuay

Facultad de Ciencias de la Administracion

Escuela de Ingenieria de Sistemas y Telematica

Diseiio de Trabajo de Graduacién

1. Datos Generales

1.1. Nombre del estudiante: José Andrés Ramirez Fantoni
1.1.1. Codigo: 60856
1.1.2. Contacto:  4082545-0995238008

jose.andres.ramirez fantoni@gmail.com

1.2. Director sugerido: Maria Inés Acosta Urigiien, Magister en Administracion de

Empresas, Ingeniera de Sistemas.

1.2.1. Contacto: macosta@uazuay.edu.ec

1.3. Co-director sugerido:

1.4. Asesor metodolégico: Ing. Francisco Salgado Arteaga

1.5. Tribunal Designado:

1.6. Aprobacién: Junta Académica

Consejo de Facultad

1.7. Linea de investigacion de la carrera: Sistemas de Bases de Datos

127177 Codigo UNESCO: 1203 Informatica de computadores ™

1203.17 Informatica

.......................... 1.7.2..-Tipo de-trabajo: Investigacién Aplicada

___,_1‘8_,Ar_ea‘de,&5tndin- Innovacion Tprnnlr'\gira

................ 1.9_ Titulo propuesto:. Impacte.de la aplicacidn de algoritmes. de.mineria. de textos..............

..en los. mensajes.del medio.social Twitter.

..1:10._... Subtitulo. propmesto: Para los.eventos.del trafico. vehicular. de la ciudad ...
de Cuenca.




2. Contenido

2.1.

Motivacion de la investigacién:

Los habitantes de las medianas y grandes ciudades diariamente deben vivir los

problemas de la congestion vehicular a causa del continuo crecimiento del

parque automotor. Las soluciones que se han planteado hasta el momento has

sido fruto de la percepcion de las autoridades de transito y las continuas quejas

de los usuarios. Eventos como: cierre de calles, calles traficadas y no traficadas,

colisiones, atropellamientos, derrumbes, eventos organizados, entre otras, son

motivo de la generacion de comentarios en redes sociales. Es necesario tomar la

opinion de o3 usuarios y de 1as entidades de "¢control ‘para tratarlas'y determinar

“patrones de comnportaiiiento qiie rétroaliifienten a 108 usuarios en tiempo real, dé”

modo que se tomen las previsioties adecuadas y se agilite el tiansito

Para-desarrotlar un-sistema como-el-propuesto es necesario establecer el mejor

algoritmo-para-analisis-de-los-datos-que-se-generan-en-tos-medios-sociates; en
este-caso--de-estudio-se-usaré--Twitter-que-ofrece-datos-catalogados-como-no

estructurades-y-que-neeesitan-ser-tratados-considerando-1a-singularidad-de-las

-..palabras...Al .obtener.un-algoritmo-especifico-que-permita-la -obtencién-de-los

..datos.necesarios. para.el.caso.de-estudio.se- puede.continuar-con-el-proceso -de---

...seleccion..de. herramientas...y..creacion..de..modelos..y.. técnicas...que..permitan

.encontrar los resultados.esperados

2.2,

Problematica;

Las redes sociales han crecido geométricamente en los filtimos afios, por lo que

este medio se ha constituido en un verdadero canal de comunicacion activa.

Una de sus principales caracteristicas ha sido la portabilidad de sus aplicaciones

a dispositivos como los smartphones y las tablets; faciles de usar y con una

interaccion en tiempo real. Frecuentemente, las personas utilizan una red social

para emitir opiniones sobre eventos que suceden en su contexto o simplemente

lo hacen sobre un tdpico determinado. Un tema de importancia en la vida de las

personas del area urbana es el transporte; los habitantes de las medianas y

2
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grandes ciudades diariamente deben vivir los problemas de la congestion

vehicular.

Para tratar los datos acerca del trafico vehicular que se obtienen de los medios

sociales mediante mineria de textos es necesario evaluar y determinar el

algoritmo que ofrece mejores resultados. Se necesita correlacionar la coleccion

de datos que se obtienen para el estudio con varios algoritmos y clasificarlos

segun la informacion de salida que se obtenga. Una vez obtenida la

clasificacion se podra determinar €l mejor algortmo y su 1mpacto en €l ambiio

del trafico vehicular.

2.3 Pregunta de investigacion:

- Cudles-son-los-algoritmos para-mineria-de-texto-que-se-aplican-al-problema-de--

- COme-estan-organizados-los-datos generades por-el medio-social TWitter?- v

---------------------------- ;Cudles-son-los-patrones-de-texto-en-los.comentarios.emitidos-por-los-usuarios

___________________________ de.la red social.en.cuanto.al trafico.vehicular?

........................... Cudl..es..(son).el..(los)..mejor(es). algoritmo(s)..para..mineria..de. teXt0..qUE..S€......ccocromecn

aplica al problema de trafico. vehicular?

2.4. Resumen:

El presente trabajo de investigacién profundizara las técnicas de mineria de

textos y el analisis de sentimiento en los comentarios de la red social Twitter

para los eventos del trafico vehicular de la ciudad. Se abordara el problema de

los datos generados por la red social Twitter, catalogados como datos no

estructurados, lo que en primer lugar implica un proceso de seleccion de datos

de cuentas y hashtag relacionados al area de estudio, a fin de filtrar la

informacion relevante. En un siguiente paso se procesara los datos con la

extraccion, almacenamiento y depuracion de los elementos texto. Se realizaran

pruebas de algoritmos sobre los datos previamente obtenidos y se realizara una
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seleccion segin los resultados obtenidos por cada uno. Se aplicard los

algoritmos probados y seleccionados previamente para el procesamiento a

través de modelos de procesos, y se expondra su impacto en el tratamiento de

los datos y posterior obtencion de informacion.

2.5. Indagacion Exploratoria:

Las redes sociales se han convertido en un fenomeno social que replantearon

fenoiienios, procesos, etc. de la vida diaria en sus” formas basicas de

comtiriicacion, "intéraccion y produccion de “saber, mediado por tecnologias

(Fainhols; 2015):

~intercambtar-su-opinion:-El-analisis-de-sentimientos-en-los-datos-de Twitter ha-

--propercionade-una manera-economica y-efectiva-de-exponer-la-opinion-piblica---

a-tiempo;-lo-cual es-critico-para-la-toma-de-deeisiones-en varios-dominies:-(Tan;---

s0lo...unos...cuantos..estudios.. se..enfocan...en..el..campo...de- la. transportacion......

...vehicular. En la actualidad.se.han realizado trabajos.que.vinculan el trafico.con

el analisis.de sentimiento. por.medio.de. lo.que. se. denomina.como.el.analisis.de.

...sentimiento_para. ¢l trafico. (TSA),.esta.herramienta. se. ha.transformado.como. ...

El analisis de sentimiento de texto también se denomina computacion de

polaridad emocional; esta nueva area se ha convertido en una frontera

floreciente de la mineria de textos, por la aplicacion de algoritmos para analizar

la polaridad emocional contenida en un texto (Li & Wu, 2010). La eficacia de

estos métodos es demostrada a través de la obtencion de conocimiento a partir

de la informacion expresada por usuarios de la red social Twitter con respecto a

10 problemas de trafico vehicular de la ciudad.
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La minerfa de textos son un conjunto de métodos que, mediante los datos

emitidos por los usuarios, obtiene informacién y encuentra los topicos mas

hablados, y permite categorizar a los usuarios segiin la informacién aportada.

En la mineria de textos cada opinion es tratada como un documento particular.

La mineria de textos segun Arias es aquella que ofrece con sistemas

automaticos una solucion, sustituyendo o completando el trabajo de las

personas, sin que importe la cantidad de texto; encuentra informacion

desconocida hasta el inicio del proceso, que puede determinar patrones que de

otro modo serian complejos.de descubrir. Asi también, la mineria de textos

consiste en Textraer 12 informacion "t "dedoclimentos 'no estructurados e

identificar patronies ifiteresantes dé conocimients. Ta mineria de textos €s iina

eeeneextension-de Ta minerfa-de datos; muchas de 1as @cnicas utilizadas en'a mineria

textos-se-encarga-de-examinar una coleccion de datos no estructurados; cuyo finy

€5l identificacton-de-patrones-que-generen-informacidn -y posteriormente -

e CONOCIMIENTO;-SIN-1MPOFtar-que-esta-coleccion -sea-de-gran-tamafio:-Cuando-la -

- TRINEHA- A tEX10S-S€-coRtra-en-fuentes-que provienen-de-redes-sociales; se-suele -

........................... hablar.también.de-la-mineria.de-medios-sociales;-que-corresponde al-procese-de--

........................... representar,.analizar.y.extraer. patrones. significativos.desde-1os.datos.de medios ..o

........................... sociales, resultantes de.la.interaccion.social

....Segun_Estévez-Velarde..es..importante.. analizar.. las..diferentes. opciones. . de.......

algoritmos que existen para el minado de texto, especificamente. para.gl. minado..................

son las ideales para obtener resultados claros.

2.6. Objetivo General

Identificar los algoritmos relevantes que determinen la generacion de patrones

relacionados a un texto emitido por la red social Twitter con respecto al trafico
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2.7. Objetivos Especificos

¢ Sistematizar informacion acerca de técnicas y algoritmos de mineria de

textos, y el andlisis de sentimiento en los comentarios del medio social

Twitter.

¢ Establecer cinco algoritmos que se evaluaran en el caso de estudio.

e Disefiar una matriz de evaluacion de algoritmos para la mineria de

textos.

¢ Encontrar la frecuencia de palabras y la asociacion entre ellas a fin de

ubicar patrones en colecciones de datos no estructurados con cada

algoritmo previamente establecido.

e Registrar los valores obtenidos con cada algoritmo en la matriz de

evaluacion de algoritmos para la mineria de textos.

¢ Analizar resultados obtenidos de la aplicacion de algoritmos de mineria

de textos a comentarios de la red social Twitter.

2.8. Metodologia:

Este proyecto tendra una metodologia orientada a la mveS‘tlgacwn bibliografica

minerfa de textoy sus dlgoritos y como s Ha venido desarroltando a través de

los afios:

9.-Alcances y resultados-esperados:

-
s

- Bt o proyecto-se-espera-que-el-proeeso-de-indagacion; - seleceion-y-evaluacion -
e SITV--PaTa- determinas-- el-mej or-algorite- de -mineria--de - textos -aplicable -al--

.- @RANISS d€-datos-obtenidos del medio-social Twitter.

..Coma.resultado. final. se..obtendra. la. Matriz..de. Evaluacién. de. Algoritmos. de

mineria.de textos.y el andlisis de cual es. el impacto.producido. de su. aplicacion

€0 Jos datos no estructurados obtenidos. de. Twitter con. respecto. al trafico ..
vehicular en la ciudad de Cuenca,
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2.10. Supuestos y riesgos:
Supuestos Riesgos Probabilidad....|.Soluciones
La informacién La informacién Media Realizar una
""""""""" utilizada coto 1 utitizada 1o ciitiple revision sistemiatica
ara la__| con el nivel de de la bibliografia.
investigacion es de | calidad esperado. para garantizar que
"""""""" caltdad: la informacidmes
pertinenteyde |
calidad.
-Los-datosno- -No-hay-suficientes-Media Realizaruna
estructurados datos relacionados busqueda detallada
obtenidos del medio | al trafico vehicular de las cuentas,
+-social Twitter son-----|-en-la-ciudad-de hashtag; y-palabras{-
suficientes y Cuenca en el medio claves que usan los
permiten la correcta | social Twitter, y no usuarios de Twitter
J.aplicacion.de 10s...........se. pueden.evaluar DAL, FOPOREAT s
algoritmos a los algoritmos. novedades de
evaliar trafico vehicular,
pa_ra_,gm’antimr que
exista la suficiente
1HfOTHECIOn.
Se cuenta con No.se.cuenta.con Media Durante el proceso
suficientes los algoritmos de indagacién
atgoritmos suficientes para exploratoria s
disponibles y realizar la seleccionan los
documentados para | evaluacion. algoritmos
............. -realizarla suficientes: para-j-
evaluacion. realizar la
evaluacion.
"""""""" NO'existeﬂ"“"”""“"'"""""'"IﬂVCSﬁ’gav;uuvo Baja Buscarun mlfuquc
investigaciones similares ya diferente de la
similares con realizadas, sobre investigacion;
respecto.a comparacion-de realizarla

evaluacion de

algoritmos para

evaluacion de

algoritmos para
mineria de. textos

tratar datos sobre
trafico.vehicular.

algoritmos para
otra.tematica

aplicados a datos

sobie trafico
vehicular,
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2.11. Presupuesto:

Rubre — Deneminacién | Costo USD Justificacién

Conexién a Internet $180.00 Para acceder a la

informacion-bibliografica: -
disponible en la red, y

gestionar revisiones con

proyecto.
-|--Suministros.y-Papeleria $100.00 Para entregar-documentos -
impresos durante y al final

del desarrollo del trabajo =
de titulacién.

Equipos 50 " | No se considera ia compra
de-equipos-ya-que-son-de----
propiedad del
desarrollador del proyecto.

Gastos Varios $150.00 Se consideran como varios

los gastos de transporte o

i_[nprevistos.q“e.se .....................
presenten durante la

ejecucion del proyects: [

Total $430.00

2.12. Financiamiento:

El financiamiento para la realizacién de este proyecto de investigacion sera

o,

propio, y servira para sustentar todos los gastos involucrados.

o -

2.13. Esquema tentativo:

Portada

Dedicatoria
........................ Agradecimientos

Abstract

Indice de.imdgenes

...Indice de tablas

Indice.de.contenidos
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Introduccién

Objetivo general

Objetivos especificos

Justificacion

Capitulo 1: Marco Teérico

1.1 Mineria de Textos

11T Defifiicion
1.1.2... Evolucion en ¢l tiempo

1.1.3  Aplicaciones en el medio

-1:2-Andtisis de Sentimiento

1.2.1 Definicion

~1:3-Algoritmos-para mineria-de textos

12.2  Aplicaciones y medidas
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Sistematizar informacion: K
acerca de técnicas y
algoritmos de mineria de
textos, y el analisis de
sentimientd en los
comentarios del medio
social Twiter.

Revision sistemitica | Obtener toda la
de la bibliografia informacion: necésaria
acerca de mineria de | para el desatrollo de la
ritmos y | | investigacion, que esta
; sea de calidad y |
sentimiento. peitinente a la tematica.

bterter laimayoria
de algoritmos para

rainerja deitextds
existentes 3
aplicables a la
iavestigacion.
Establecerilos algoritmos: | Mediante Seleccionar 5 algoritmos
que se evaluaran en ¢l caso | asesoramiento pata la evaluacién y
de estudio. técnico seleccionar 5 | analisis:de impacto.
mwmol?sn con
mayot
documentacién
existente yique
engan aplicabilidad
n la tematica.
rear una matriz que | Determinar ka
ntetice lo§ hetramienta que
fributos principales: | permitira evaluar’y
medibleside Igs | comparar los algdritmos
algoritmos ‘a evaluar: | de 1a investigacid
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palabras y la asociacion Realizar las pruebas
entre ellas a fin de ubicar: | de lo Prébar Jos algoritmos
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datos no estructurados con | 19s técnicos del log resultadas.
cada algoritmo proyecto.
previamente establecido.
Registrar los valores Llenar la matriz de : | Disponer de:los datos
obtenidos con cada evaluacion:de obtenidos dé las pruekias
algoritmo en la matriz dei | algoritmosicon los | | en:la matriz de
evaluacion de algoritmos; | datos obtenidoside : | ev: aluacion de algoritmos
para la mineria de textos.. | las praebag para suiinterpretacion
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22l 1 3 g %

a obtenidos segun Jos s
Asiali :DM parametros de 12 Cancluir con .o_ E..a_m_m
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