INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL @

Centro de Investigacion
en Computacio

CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION .

Recomendacioén de sitios turisticos con base en la deteccidon de
sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

TESIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:

Ing. Vanessa Borraz Lopez

DIRECTOR DE TESIS:

Dra. Sandra Dinora Orantes Jiménez

CDMX., JUNIO 2019



SIP-14

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de México ___siendo las 12:00 horasdeldia 06 del mesde

junio  de 2019 se reunieron los miembros de la Comisién Revisora de la Tesis, designada
por el Colegio de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacion del:

Centro de Investigacion en Computacién
para examinar la tesis titulada:

“Recomendacion de sitios turisticos con base en la deteccion de sentimientos de emociones
recuperadas en Twitter”

Presentada por el alumno:

BORRAZ - LOPEZ ~ VANESSA
Apellido paterno

Apellido materno Nombre(s)
Conregistro:IBi1|B|D‘E|2‘B|
aspirante de: MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Después de intercambiar opiniones los miembros de la Comisién manifestaron APROBAR LA

TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

Dra, Sandra Wyiménez
B s f"'.f ;

f/
\“H J-/A’
Dr. Grigori-Stdorov Dr. Mg‘;ﬁ’ Salinas Rosales

/,}f’f / /4

Dra. GuoHua Sun

Vazquez Alvarez

’/
/ ﬂ —) g
Dr. Rolan?o Ménchaca I\fé dez
¢

o

PRESIDENTE DEL COLEGIO

DE PROFESORES

CENTRUY
Lll.l“"'

Dr. Marco Antonio Ramirez Salinas




INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA CESION DE DERECHOS .

En la Ciuﬂad de México el dia 10 del mes junio del afio 2019, la que suscribe Vanessé |
Borraz Lépez, alumna del programa de Maestria en Ciencias de la Computacién con
numero de registro B160628, adscrito al Centro de Investigacion en Computacion,
manifiesta que es autora intelectual del presente trabajo de Tesis bajo la direccién de la Dra.
Sandra Dinora Orantes Jiménez y cede los derechos del trabajo intitulado Recomendacién
de sitios turisticos con base en la deteccion de sentimientos de emociones recuperados de
Twitter, al Instituto Politécnico Nacional para su difusién, con fines académicos y de

investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, graficas o datos del
trabajo sin el permiso expreso del autor y/o director del trabajo. Este puede ser obtenido
escribiendo a la siguiente direccion vanessa.borrazl@gmail.com. Si el permiso se otorga, el

usuario debera dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.

Vanessa Borraz Lopez



Recomendacién de sitios turisticos con base en la deteccién de sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

Resumen

Esta investigacion se realizd con el apoyo de herramientas y algoritmos como: API Stream de Twitter,
base de datos NoSQL MongoDB, algoritmo Support Vector Machine SVM (tf*idf, bag of words), K-Fold
Cross Validation, el micro framework Flask y la base de datos DBpedia, trabajando en conjunto sobre un

sistema operativo Linux.

Estas herramientas en conjunto realizaron un estudio del comportamiento de la informacién de usuarios
viajeros en Twitter, para generar un reporte de ayuda en la toma de decisiones en futuros viajes del

turismo mexicano de una forma mas facil y organizada, de la siguiente manera:

API Stream operé en la recopilacion de tweets en tiempo real de cuentas de viajeros de Twitter, para la
generacion de corpus durante 6 meses; para ello, se necesité de una base de datos MongoDB NoSQL,

para el manejo y guardado de datos JSON.

SVM se considera una parte fundamental para esta tesis, debido al uso de una gran cantidad de tweets;
SVM ayudoé a verificar el trabajo humado (Aprendizaje Supervisado) y asi, con mayor certeza clasificar
tweets como se deseaba; lograndose hacer mas legible el contenido de los tweets, debido a la

normalizacién de datos que se aplico para el mejor funcionamiento del algoritmo.

Para darle un uso practico y claro a éste trabajo, se decidié mostrar la informacion procesada en forma
de reporte Web; lo cual llevd al uso de otras herramientas como la base de datos BDPedia (se us6 para
vincular la informacién de tweets con estados mexicanos u otros paises o lugares) y el micro framework

Flask (se us0 para consultar y mostrar la informacion de una forma agil a los usuarios finales).

Finalmente, se genera “Reporte para Viajeros MX” que permite tener una idea real y resumida de las

vivencias que han tenido personas en el mundo, que comparten sus experiencias en las redes sociales.

Los resultados finales muestran que a partir de un corpus generado de Twitter se obtuvo un reporte web,
en el cual se observa que empleando el algoritmo SVM con aprendizaje supervisado se obtiene la
informacion de mayor utilidad para usuarios que tomen como guia éste trabajo para conocimiento propio
o0 bien para planificar sus viajes en México. La clasificacion y entrenamiento con SVM y el empleo de la
base de datos DBpedia para organizar la informacidon procesada por estados mexicanos, muestran
finalmente un reporte con recomendaciones organizadas y con consultas rapidas de recomendaciones a

destinos mexicanos de su eleccion.

Como trabajos futuros, empleando la misma metodologia, se podria mejorar éste trabajo no limitando la
informacién en México, si no tal vez en los destinos turisticos mayormente recomendados a nivel mundial
e incluso obteniendo el corpus de una manera distinta a la que se obtuvo en éste trabajo o tomando en
cuenta el procesamiento de imagenes o video de modo que se obtenga mayor informacion de utilidad

para tener un panorama mas amplio de las opiniones de ayuda de viajeros de Twitter.
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Abstract

This investigation was realized with tools and algorithms like Stream API, MongoDB database NoSQL,
SVM algorithm (tf*idf, bag of words), K-Fold Cross Validation, the micro framework Flask and DBpedia

database, all of this working together in an operative system Linux.

The above tools were used in an information analysis of traveler users that was extracted from Twitter to
generate an organized, easy and helping report in the decisions making in future trips of Mexican tourism

like follow:

Stream API| worked in real time for collect and save each event executed of the 3 different Twitter

accounts for a period of 6 months in MongoDB.

SVM is considerate a fundamental part for this thesis work because it helps in the machine learning
process using the obtained corpus; SVM with K-fold cross validation help to verify a good supervised
learning work and thus, whit greater certainty categorize or section the tweets as desired; getting more

legible the tweets content for the use of normalization in the corpus.

Getting a practice use and clear for this work, the information processed was showed like a report; this
help to use other tools as BDpedia database (It was use to link tweets with Mexican states and other
countries or places) and the micro framework Flask (This was use to consult and show information more

fast and agile for the end users).

Finally, is generated a report call “Reporte para Viajeros MX” that It has a resume and real idea of people

experiences who have had traveling around the world and they decided share it with all the world.

The final results show that from a generated Twitter corpus, a web report was obtained; in which it’s
observed that using an SVM algorithm with supervised learning we can obtain the usefullest information
for users that use this information for their travels or own knowledge. The classification, the training with
SVM and the use of DBpedia database for organize processed Mexican information, finally show a report

with organize recommendations and fast consultations of Mexican destinations of your choice.

Like a future works, thinking in the same idea and with the same technology this work could be better
without limiting the information to Mexico, probably could be addressed to the places with more tourism in
the world, inclusive getting the corpus of a distinct manner taking into account the information of images

and videos for generation of the corpus.
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1) CAPITULO I. Introduccion

Las Redes Sociales son la evolucion de las maneras tradicionales de comunicacion del ser humano,
gue han avanzado con el uso de nuevos canales y herramientas y que se basan en la co-creacion,
conocimiento colectivo y confianza generalizada. Dentro de estos nuevos canales pueden
encontrarse multitud de clasificaciones diferentes como: blogs, agregadores de noticias, wikis, etc.,
gue usados conjuntamente permiten una potencial interaccién con miles de personas con inquietudes

comunes.

Por consiguiente, los medios sociales se convierten en una buena herramienta ya que, a la hora de
buscar informacion en Redes Sociales debe hacerlo de una manera eficaz y para ello, es
imprescindible tener una técnica claramente definida que ayude a seguir la linea marcada y asi, no

dar vueltas de mas, que hagan perder tiempo y dinero.

Por otra parte, el andlisis de sentimientos es una tarea incluida en el ambito del Procesamiento de
Lenguaje Natural o NLP (Natural Language Processing), del Analisis de Textos y de la Linguistica
Computacional y su objetivo es encontrar contenido subjetivo en los textos de entrada; por otra parte,
busca extraer opiniones y la polaridad de estas de uno o mas documentos, mediante la extraccion de
una serie de caracteristicas que determinen cuan positivo o negativo es el texto.

Algunas tareas para las que puede emplearse este campo son, por ejemplo, encontrar la valoracién
(puntuacién) de un restaurante o pelicula con base en la polaridad extraida de diferentes criticas y
resefias que existan al respecto; es asi, como puede emplearse particularmente para encontrar
opiniones buenas y malas en una red social como Twitter, sobre distintos temas como, por ejemplo,

destinos turisticos a los que los usuarios han viajado y de los cuales, comparten sus experiencias.

Asi también, el analisis de polaridad sobre Twitter pretende establecer una opinién generalizada de
una entidad concreta, ya que por su versatilidad y variedad de usuarios que cada dia publican
contenido; convierten a la red social en el lugar perfecto para extraer la informacion que permita
establecer la opinion mayoritaria acerca de practicamente cualquier tema. Por otra parte, el analisis
de polaridad permite estudiar como afectan diversos factores sociales a la opinién que la sociedad
tiene acerca de un tema; por ejemplo, como modifica una determinada campafia politica a la
valoracién de las personas respecto a un partido concreto. Al estudio de esta evolucién se le

denomina Andlisis de Tendencias.

Por dltimo, los sistemas de resumen automatico pueden resultar una herramienta muy Util a la hora de
complementar al analisis de sentimientos, ya que son herramientas que buscan extraer el contenido

mas relevante de un conjunto de documentos. El resumen generado automaticamente, debe
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representar la informacién contenida en el texto sin incluir redundancias o partes del texto poco
importantes. Estos sistemas se pueden emplear para extraer el contenido mas representativo de los
documentos de los que se esté realizando el andlisis de polaridad. De este modo, cuando se trata de
Twitter, no solo se obtiene la polaridad, sino también el conjunto de tweet que representan las

opiniones.

Por consiguiente, para esta investigaciéon se considera la implementacion de algoritmos de analisis de
sentimientos en tweets, donde los comentarios de los usuarios viajeros de Twitter son la fuente
principal de alimentacién para el procesamiento de informacion (corpus); lo cual, pretende tomarse
como base para el proceso de generacion del “Reporte para Viajeros MX”, en el cual se obtendran
recomendaciones de utilidad, empleando como caso de estudio viajar a algun destino mexicano, ya
sea con o sin planes de turismo; obteniendo informacién de que lugares, restaurantes, cosas, etc. son

recomendadas y cuéles no.

1.1 Antecedentes

El auge de las Redes Sociales a través de Internet (RSI) en los ultimos afios, como Facebook,
Twitter, Google+, YouTube, Linkedin o Pinterest, han cambiado la forma en que las personas se
comunican a través de Internet. Las empresas, conscientes de que sus clientes son parte activa de
las RSI, han incrementado el interés de los encargados del area de comercializacion para explorarlas
como una nueva herramienta de marketing. Dada la novedad del fenémeno y su popularidad, muchas
personas y empresas han comenzado a utilizar las RSI como una herramienta donde se puede

extraer informacion para el analisis de tendencias, algunas incluso sin ningun tipo de estrategia.

Twitter es una herramienta social de microblogging en la que los usuarios pueden publicar contenido
textual de hasta 140 caracteres; desde su nacimiento en 2006, Twitter se ha convertido en una de las
plataformas mas empleadas para compartir contenido de actualidad, como noticias o eventos en
tiempo real, que ademas permite opinar de manera breve y concisa sobre practicamente cualquier
tema. En marzo del 2018, Twitter cuenta con 328 millones de usuarios activos los cuales, producen

grandes cantidades de informacion de manera incesante. [23]

Existen aplicaciones enfocadas al turismo basadas en blogs con 7 destinos populares en EU y
Europa, donde comparan 3 algoritmos de aprendizaje de maquina supervisado, los cuales son: Naive

Bayes, SVM y el modelo n-gram para la clasificacion de sentimientos.
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1.2 Planteamiento del problema

La idea de ésta investigacion surge, centrandose y tomando como caso de estudio la recomendacion
de sitios turisticos mexicanos, debido que, en la actualidad no se tiene un proceso que permita
recuperar informaciéon de viajes en tiempo real, que sirva como base para un acercamiento
actualizado a lugares turisticos y a opiniones, que puedan llevar a tomar decisiones respecto a la
planeacion adecuada de una vacacion, visita de negocios a un determinado lugar o simplemente para

obtener informacién sobre México.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

El objetivo general es generar un reporte de recomendaciones de sitios turisticos de México
obteniendo un corpus a partir de publicaciones y comentarios de 3 cuentas de viajeros de Twitter en
tiempo real, a través de un analisis y clasificacion de sentimientos empleando el algoritmo SVM con
aprendizaje supervisado, para obtener informacion de México de una forma mas rapida, facil y

organizada que ayude la toma de decisiones de futuros viajes o bien para conocimiento propio.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Establecer un estado del arte adecuado de trabajos relacionados al analisis de sentimientos que

permitan sustentar y enriquecer la presente investigacion y los resultados obtenidos.

e Seleccionar cuentas en Twitter enfocadas al sector turismo para realizar un andlisis de

recuperacién de informacién.
e Establecer un Corpus de por lo menos 3000 tweets.

e Disefiar un proceso de clasificacién de sentimientos que proporcione una base para informar o

ayudar en el analisis y toma de decisiones en el sector turismo en México.

e Comprobar si Twitter refleja opiniones adecuadas que sirvan como base para informar o ayudar

en el analisis y toma de decisiones de viajeros.

e Mostrar de una forma estructurada un reporte web para viajeros.
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1.4 Justificacion

Con la participacién de usuarios en redes sociales, éstas se han convertido en el foco de muchos
empresarios para mejorar y/o vender sus productos Yy realizar estudios de mercado; lo cual, permite
encontrar un area, que permita realizar un proceso que ayude a tener una mejor experiencia y a
beneficiarse con una base real para la toma de decisiones respecto a viajes que desee o necesite

realizar.

Un estudio a inicio del afio 2018 realizado por “We are Social” y “Hootsuite” menciona que en abril de
2018 la poblacién mundial era de 7.6 mil millones de personas. Los usuarios de redes sociales

crecieron en 121 millones entre el segundo trimestre de 2017 y el tercer trimestre del mismo afio [22].

Se realiz6 un estudio que muestra la cantidad de usuarios activos en un mes por las diferentes redes

sociales que se muestra en la grafica de la Figura 1.1.

o ACTIVE USERS OF KEY GLOBAL SOCIAL PLATFORMS

20‘8 BASED ON THE MOST RECENTLY PUBLISHED MONTHLY LATFORM, IN MILLIONS

Fig. 1-1 Cantidad de usuarios activos por mes en diferentes redes sociales [22]

En este estudio se observa que Twitter cuenta con mas 320 millones de usuarios activos en un mes.
Estared social es una de las que tiene un crecimiento mas lento, sin embargo, se vuelve

indispensable para la estrategia de social media marketing debido a varios aspectos:

e Su fortaleza en la informacion en tiempo real.
e Se puede convertir en el medio de comunicacion oficial de las marcas.
e Esunared social que es mayoritariamente publica lo que permite que a las marcas realizar

escucha social a través de ella.
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Por lo tanto, se hara uso de Twitter para obtener y analizar tweets de distintos usuarios enfocados al
turismo en México para generar un corpus con opiniones de éstos usuarios y posteriormente aplicar
un procesamiento de éste corpus con algoritmos de lenguaje natural. SVM es una buena herramienta
para formular un proceso que sirva de apoyo para obtener una mejor experiencia en viajes partiendo
de un corpus obtenido de Twitter, que para esta investigacion es de suma utilidad ya que se centra en
mostrar por medio de una pagina web recomendaciones buenas o malas de lugares en México segun

las experiencias de usuario viajero de Twitter.

1.5 Beneficios esperados

Al dia se realizan 500 millones de tweets de 100 millones de usuarios activos en Twitter. Los paises
con mas usuarios en Twitter, son EU (67 millones de usuarios), Brasil (27.7 millones de usuarios),

Japoén (25.9 millones) y México (23.5 millones). [24]

Para ésta tesis se decidié obtener informacion en tiempo real, seleccionandose 3 cuentas de viajeros
por considerarse de los mas activos en sus cuentas de Twitter (MexDesconocido, TravelReportMX y
WorldThruMyEyes), para establecer un corpus de por lo menos 3000 tweets de viajeros en sitios

turisticos en México.

La informacion recopilada sera procesada con el algoritmo SVM otras herramientas de utilidad que
ayuden a generar un reporte final que permita conocer la diversidad de lugares a conocer en nuestro
pais, en la toma de decisiones de viajeros y permita mejores experiencias de viajes de acuerdo a
gustos y necesidades; logrando tener un panorama méas amplio de los lugares que se desean visitar y

conocer en México.

1.6 Alcances y limitaciones

1.6.1 Alcances

Analizar tweets (post y comments) de al menos 3 cuentas diferentes de Twitter enfocadas al
sector Turismo, auscultadas por un listener durante 4 meses como minimo, recopilando la
informacién en tiempo real en una base de datos NoSQL, que es la que permite almacenar

informacion de éste tipo.
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La informacion sera procesada por un algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado, para la
clasificacién de sentimientos y asi, poder generar un proceso que ayude a la toma de decisiones

sobre viajes en la republica mexicana.

1.6.2 Limitaciones

La generacion del proceso depende de los cometarios que realizan los usuarios en Twitter que
no siempre son aportaciones dirigidas al tema de interés, por lo cual se espera obtener la mayor
informacion de calidad posible que ayude a generar un proceso que funcione como ayuda en la

eleccion de viajes.

1.7 Organizacion de la tesis

El presente documento de tesis se encuentra organizado de la siguiente forma:

En el Capitulo 1 se encuentran los antecedentes de la investigacion, la justificacion, el objetivo
general, los objetivos particulares, justificacion, beneficios esperados y los alcances y
limitaciones del presente trabajo.

El Capitulo 2 hace mencién a trabajos de investigaciébn que han empleado Twitter para la
recuperacién de la informacién y la aplicacion de algoritmos de machine learning para
clasificacion; asi, como conceptos de los algoritmos y del proceso que se aplican en esta
investigacién. Se establece el Estado del Arte para esta investigacion y se fundamenta este
trabajo de tesis, con el Marco Tedrico establecido para este trabajo.

El Capitulo 3 se explica la arquitectura del proceso propuesto, donde se puede visualizar por
medio de diagramas el funcionamiento de la arquitectura propuesta para éste trabajo.

El Capitulo 4 se explica la implementacién del proceso propuesto por medio de diagramas de
flujos de datos.

El Capitulo 5 se muestran las pruebas y los resultados obtenidos para la generacién de un

reporte amigable para el usuario y que sirve de ayuda a viajeros.
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2) Capitulo II. Marco Teodrico y Estado del Arte

2.1 Introduccion

En esta seccién se establece el Estado del Arte para esta investigacién y se describen trabajos
relacionados con analisis y procesamiento de informacion en Twitter y la aplicacién de diferentes
algoritmos, para el procesamiento de informacién que sirven como base para fundamentar el presente

trabajo.

2.2 Estado del arte

Existen diversos articulos, tesis de maestrias y referencias web que se han enfocado en el estudio y
procesamiento de informacién a través de Twitter, las cuales las cuales se mencionan a

continuacion.

2.2.1 Deteccion de acoso en mensajes de Twitter

El trabajo presentado en el afio 2017 por J.C. Ramos [1], publicado en EBSCO es uno de los
temas mas relevantes actualmente en México es el acoso a través de redes sociales; por lo cual
se implement6 un método de deteccion de acoso a través de Twitter, el cual recupera mensajes de
Twitter con posibles palabras de acoso, pelea, exclusién, revelacion, suplantacién y los procesa, a
través de ciertos algoritmos de aprendizaje automatico mezclados en una técnica de ensamble,
algoritmo de Naive Bayes, regresion logistica y maquinas de soporte vectorial. Para la clasificacion
se uso la herramienta Weka, con diferentes algoritmos de aprendizaje automatico como: arboles
predictores, arboles de decision, K-vecinos mas cercanos, basados en el teorema de Bayes y

SMO (Sequential Minimal Optimization, Optimizacién minima secuencial).
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2.2.2 Identificacion de espacios de consenso en redes sociales basado en andlisis

semdntico de producciones lingtiisticas

Debido a que Twitter no es una red social de uso exclusivo para personas fisicas reales, las
marcas aprovechan el medio de comunicacién en tiempo real para ofrecer un canal de
comunicacién que muchos clientes prefieren por encima de otros medios. Twitter maneja un
algoritmo de recomendacion y aunque no esta clara la naturaleza de mismo, algunos analisis

permiten suponer la manera en la que funciona.

El trabajo presentado en el afio 2014 por David Alvarez [2], publicado por EBSCO surge para
identificar temas de intereses en comun a partir de producciones lingliisticas entre usuarios en la
red social Twitter, por lo que se construyé un corpus de producciones lingisticas a partir de una
muestra definida de usuarios de Twitter para identificar temas latentes usando LDA (Asignacion de
Dirichlet Latente, modelo probabilistico generativo basado en una distribucién de distribuciones
para colecciones de datos discrecionales como un corpus) y asignando un grado de pertenencia a
los tépicos para cada uno de los usuarios, asi como también se utilizaron algoritmos tf-idf (para
saber qué tan relevante es una palabra en un documento dentro de una coleccién de
documentos), distancia euclidiana (medida de distancia calculable entre dos puntos en un espacio

euclideo), métricas de evaluacion, precision, recall y exactitud.

2.2.3 Desarrollo de un sistema de andlisis de sentimiento sobre Twitter

El trabajo presentado en el afio 2015 por J. Selva [3], publicado por la Universidad Politécnica de
Valencia, plantea un sistema de analisis de sentimientos sobre Twitter en espafiol, debido a la
ausencia de herramientas de este tipo, especificas para dicho idioma. Con este objetivo, este
proyecto, parte del clasificador de polaridad desarrollado por Pla y Hurtado de la Universidad
Politécnica de Valencia, para elaborar una aplicacién web con Django que extrae estadisticas de
polaridad de un tema concreto a peticién del usuario. Se utiliza el clasificador SVM (Support Vector
Machines) por haber obtenido los mejores resultados de asignacion de polaridad sobre Twitter en

espafiol en el TASS2014 con una precision del 62.88%.

Todo esto con el fin de extraer los tweets mas relevantes de un conjunto de tweets. Para ello se

considera el conjunto total de tweets como el documento a resumir y cada tweet una frase de este.
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2.2.4  Analisis de sentimientos y prediccion de eventos en Twitter

El trabajo presentado en el afio 2014 por L. Montesinos [4], publicado por la Universidad de
Chile; en la cual, se aplica analisis de sentimientos para la prediccion a través de Twitter de
cuanta es la participacién de la poblacion chilena en votos de elecciones, analizar usuarios con
mayor numero de tweets determinando las causas de esto, analizar usuarios con mayor cantidad

de tweets.

Para determinar la polaridad (positivo, negativo, neutro) de los tweets se utilizé en lenguaje Perl,
asi como también un diccionario de palabras positivas y negativas. Se obtiene una opinién global
por usuario, para saber si esta a favor o en contra de algin candidato. Una vez obtenidos los

resultados se comparan con los de las elecciones para determinar su eficacia.

Se ocuparon métodos de aprendizaje computacional (machine-learning approaches) y

diccionarios Iéxicos.

2.2.5 Sentiment classification of online reviews to travel destinations by

supervised machine learning approaches

El trabajo presentado en el 2009 por Qiang Ye, Zigiong Zhang y Rob Law [5] publicado en
Elsevier, es el que mas se aproxima a la investigacion planteada en este documento de tesis, ya

que se basa en un estudio de destinos turisticos especificos basados en blogs. Utilizan 3
algoritmos de aprendizaje de maquina para clasificar la informacion como Naive Bayes, SVM y el
modelo de N-gramas. Donde los métodos de SVM y n-gramas dieron resultados mas exactos, lo
cual pudo realizar un mejor analisis sobre las preferencias de los destinos turisticos segun los

blogs analizados.

2.2.6 Foundations of statistical natural language processing

En 1999, Christopher. D. Manning y Hinrich Schitze publicaron en Massachusetts Institute of
Technology [6] SU libro que explica como el espacio vectorial se convierte en un modelo utilizado

muy ampliamente en las ciencias de la computaciéon. Su amplio uso se debe a la simplicidad del
modelo y de su muy clara base conceptual que corresponde a la intuicion humana en el
procesamiento de informacion y de datos. Realmente la idea detras del modelo es muy sencilla 'y

es una respuesta a la pregunta ¢como pueden compararse los objetos de manera formal?
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Parece que la Unica manera de describir los objetos es utilizar la representacién con los rasgos
(caracteristicas) y sus valores. Es una idea universal, y hasta parece que es la Gnica manera
posible de trabajar con los objetos de manera formal. El modelo de espacio vectorial en el
andlisis de similitud entre textos fue creado para procesar ciertos calculos que ayudan a entender
al equipo de computo la similitud de texto que hay entre objetos. NLP es dificil por la ambigliedad

del lenguaje.

2.2.7 Twitter Sentiment Analysis

En 2009, Alec Go, Lei Huang y Richa Bhayani, explican en su articulo [7], publicado por la
universidad de Stanford, el analisis que debe de realizarse para que la computadora entienda
sentimientos en un texto (positivos, neutrales, negativos) representados en un simple algoritmo
de Orientacion Semantica. En Twitter no existe un conjunto de datos de mensajes de
sentimientos, por lo cual en éste articulo se creé un conjunto de datos para andlisis de
sentimientos. Se usaron clasificadores como el de Naive Bayes. Para descartar algunas inttiles
caracteristicas de nuestro texto, se utlizaron 3 diferentes algoritmos de seleccion de
caracteristicas: seleccion de caracteristicas basada en frecuencias, informacién mutua y

seleccién de caracteristica x2.

2.2.8 Lexicon-Based Sentiment Analysis of Twitter Messages in Spanish

El articulo escrito por Antonio Moreno-Ortiz y Chantal Pérez Hernandez [8], publicado en 2013
por la facultad de Filosofia y Letras de la Universidad de Malaga, habla sobre los enfoques al
andlisis de sentimiento basados en lexicones difieren de los mas usuales enfoques basados en
aprendizaje de maquina en que se basan exclusivamente en recursos que almacenan la
polaridad de las unidades Iéxicas, que podran asi ser identificadas en los textos y asignarseles
una etiqueta de polaridad mediante la cual se realiza un célculo que arroja una puntuacion global
del texto analizado. Estos sistemas han demostrado un rendimiento similar a los sistemas
estadisticos, con la ventaja de no requerir un conjunto de datos de entrenamiento. Sin embargo,
pueden no resultar ser éptimos cuando los textos de analisis son extremadamente cortos, tales
como los generados en algunas redes sociales, como Twitter. En este trabajo se lleva a cabo tal
evaluacion de rendimiento con la herramienta Sentitext, un sistema de andlisis de sentimiento del

espafiol.
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2.2.9 Sentiment Classification using Machine Learning Techniques

En el articulo creado por Bo Pang, Lillian Lee y Shivakumar Vaithyanathan [9], publicado por
Association for Computational Linguistics se realizan pruebas de clasificacion de sentimientos
(positivo y negativo) usando técnicas de machine learning (Naive Bayes, SVM y clasificacion de
maxima entropia) en resefias de peliculas como datos. Efectivamente se llega al resultado que
usando métodos de machine learning se resuelven muchos problemas que se generaban con los

resultados de humanos; donde SVM tiene mejores resultados de Naive Bayes.

2.2.10 Comparative Study of the New Generation, Agile, Scalable, High
Performance NOSQL Databases

Este articulo [10], publicado por International Journal of Computer Applications da una vision de
cuando utilizar bases de datos relacionales y cuando NoSQL. Las bases de datos relacionales
son ampliamente usadas en mas aplicaciones de almacenamiento y recuperacion de datos.
Estas trabajan mejor cuando manejan un conjunto de datos limitado. Manejando altos voliumenes
de datos en tiempo real como internet fue ineficiente en sistemas de bases de datos relacionales.

Para vencer éste problema comenzaron a existir las bases de datos NoSQL (No s6lo SQL).

Ademas, muestra un cuadro comparativo de las bases de datos NoSQL, donde explica su

rendimiento y caracteristicas de cada una de ellas.
Existen 3 mayores problemas con las bases de datos relacionales:

1. Eltamafio del conjunto de datos: Hay un alto crecimiento de informacién en internet, como

se muestra en la Fig. 2.1 a continuacion:
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TAMANO DE LOS DATOS

288

-

2007 2008 2009 2010

Fig. 2-1 Tamafio de datos de 2007 — 2010. [10]

2.  Problema en conectividad. Conforme avanza el tiempo, la informacién estd siendo mas y
mas conectada. Como se muestra en la Fig. 2.2.
F 3 /,ﬂ'
CONECTIVIDAD DE LA

INFORMACION Grafig; ifn}tlohal

Ontologias

RDF

Tagaging

Contenido generado
por el usuario

Hipertexto

Dacumentacion | o 4.0 Web 2.0 Web 3.0
de texto
o
1990 2000 2010 2020
TIEMPO

Fig. 2-2 Crecimiento de la conectividad. [10]
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3.  El tercer problema es acerca de la semi-estructura. La informacién semi-estructurada es
informacion la cual tiene pocos atributos obligatorios pero muchos atributos opcionales.
Como la informacién crece, hubo necesidad de incrementar columnas en la tabla, la cual

suele conducir a escasas tablas.

2.2.11 Cuadro comparativo del estado del arte

En la Tabla 1, se muestra una tabla comparativa de los trabajos que se describieron en las
secciones 2.2.1 a la 2.2.10 remarcando las similitudes en cuanto a la base de datos manejada,
lenguajes de programacion empleados, algoritmos utilizados, herramientas de lenguaje natural
tomadas en cuenta, marco de trabajo (framework) utilizado y fuente de datos de la informacién
(API).

Tabla 1 Cuadro comparativo del Estado del Arte. [Elaboracion propia]

CUADRDO COMPARATIVO DEL ESTADO DEL ARTE

Teziz | Anilisis de Sentimientos y SOl Perl =1 corpus de Twitter
Prediceidn de Eventos en Twitter ® Maive Bayes emoticones,

" PAaxima entrapi a intensificadores.

Tesis  |Deteccidnde acoso en mensajes | Archiva de testa Python 2.7 =10 Stemming, FyCharm Twitker :
de Twitter con codificacion lematizacian, [Streaming

UTF-8 =stopwords, UFLs, AP
signos de
puntuacidn, emaijis,
emoticones,

Tesis  |ldentificacidn de espacias de Redi=s Fubi “LDA Sinatra Twitter :
consenso en redes sociales ® tFoidF [Search AF1)
basado en anilisis semantico de ® distancia euclidiana
producciones lingiii sticas " metricas de evaluacion

Teziz | Desarrollo de un sistema de MongoDE Python 3.4 “LSA Librerias: Tweepy, Django Twitter
analisis de sentimiento sobre =1 | numPy, MatFlotLib,

Tuwitter HTML, 55,

Articulo | Sentiment claszification of online [P aginas online " Maive Bayes Twitker :
reviews to travel destinations by acercadelos 7 =t [Search BF1)
supervised machine learning destinos turisticos * M-gram
approaches en el mundo

Articula | Twitter Sentiment Analysis Corpus Edinburgh " n-gram tokenization, Twitter

Twitter * lezicon Features normalizacian, part-
* micro-blogging of-speech[POS)
features tagging, emoticons

and abbreviations

Articulo | Lexicon-Based Sentiment &nalysiz | " Corpus de resefias [ T =1 Freeling Sentitex Tuwitter
of Twitter Messages in Spanish de peliculas

" MySGEL

Articula | Sentiment Clazzification using " Corpus de resefias ® Maive Bayes Twitter
flachine Learning Techniques de peliculas * Clasificacion de

masima entropia
=L
® Ml-grams
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2.3 Marco Teoérico

Hasta ahora se han empleado diversos algoritmos para el analisis de informacién a través de las
computadoras, los cuales han ayudado a que la maquina no sélo vea los archivos como un simple
medio de almacenamiento, sino que pueda interpretar y analizar la informaciéon que viene dentro de
ellos. A continuacion, se describen tecnologias empleadas, conceptos y articulos con informacion
relacionada al tema de ésta tesis.

2.3.1 Stream API Twitter

Twitter Stream API es ideal para grabar datos en tiempo real y poder almacenar éstos para
andlisis. La libreria mas popular en Python para hacer streaming es tweepy, la cual permite

conectar al Stream API y manejar errores propiamente.

Twitter Stream API es usado para descargar mensajes de Twitter en tiempo real. Esto es de
ayuda para obtener un alto volumen de tweets, 0 para crear una transmisién en vivo usando un

sitio de flujo o usuario de flujo.

Stream API es diferente de Search API. Search API muestra informacion muy similar a lo que se
obtiene cuando se usa el buscador de Twitter, aunque estad informacién se centra en la
popularidad de los tweets o su cercania temporal, mas que en dar una informacién completa.
Citando la documentacién “the Search API is focused on relevance and not completeness”
(Twitter Developers API — Search). Esto quiere decir que, con esta API, solamente tendré acceso
a una pequefia parte del océano que es Twitter, aunque al menos se puede consolar si se piensa
gue sera la mas relevante. A diferencia de Search API, Stream API es de mas utilidad en éste
trabajo ya que se tiene acceso a la informaciéon completa. Funciona mas como una “grabadora”
en la que se van registrando todos los tweets a medida que se van creando. La ventaja es que
no se te escapa nada, y la desventaja es que tienes que quedarte escuchando durante el tiempo
de captura y no tendrias acceso a tweets antiguos [26].

En Tweepy, una instancia de tweepy.Stream establece una sesion de flujo y rutas de mensajes a
la instancia StreamListener. El método on_data() de un stream listener recibe todos los mensajes
y llamadas de funciones acorde el tipo de mensaje. El default StreamListener puede clasificar
mensajes mas comunes y rutas de ellos apropiadamente llamados métodos, pero esos métodos

son solo de resguardo [11].
Por lo tanto, usando Stream API tiene 3 pasos:
1. Crear una clase heredando StreamListener.

2. Usando una clase que crea un objeto Stream.
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3. Conectando a Twitter APl usando el Stream.

Stream listener:

import tweepy
#override tweepy.StreamListener to add logic to on_status
class MyStreamListener(tweepy.StreamListener):

def on_status(self, status):
print(status.text)

En la Fig. 2-3, se muestra el diagrama de flujo del funcionamiento de la API [17].

Cliente Camip

mrd

Fig. 2-3Flujo de Stream API. [17, traducido al espafiol]

2.3.2 CORPUS

Corpus o Corpora son esencialmente grandes colecciones de texto en forma electronica, una
coleccion especial de texto recolectado acorde a cierto conjunto de criterios. Estan almacenados
en computadoras y pueden ser manipulados con la ayuda de software conocido como
herramientas de andlisis de corpus. Corpora es considerado un buen recurso para gente
interesada en estudiar idiomas, pero cabe aclarar que la forma en que las personas interactdan
con los corpus es diferente a como lo hacen con los textos impresos. Por lo general, con los
textos impresos, se consulta uno por uno y se leen en forma secuencial de inicio a fin. En

contraste, cuando se estudia un corpus, generalmente se observan pequefios fragmentos de un

24



Recomendacién de sitios turisticos con base en la deteccién de sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

texto (por ejemplo, palabras individuales o lineas de texto individuales) y se pueden observar,

multiples fragmentos simultaneamente [12].

2.3.3 MongoDB

MongoDB es una base de datos NoSQL que ha surgido por la variacion y complejidad en la
informacién que se maneja actualmente en sistemas de cémputo. A diferencia de otras bases de
datos NoSQL, MongoDB utiliza una coleccion de documentos que son interpretados por la
maquina como objetos BSON, dichos objetos son muy similares a la estructura que manean los
objetos JSON en Python; por lo cual, el manejo de informacion utilizando éstos objetos es muy
compatible. [15]

El uso de MongoDB ha ido incrementando por el abastecimiento de principales servicios de

negocios, sistemas de intranet y para construir analisis de logs y procesamiento de sistemas.

MongoDB y las bases de datos relacionales son diferentes en términos de implementacién y
conceptos operacionales. Alguna de la terminologia usada para describir esto es mostrada en la
Fig. 2.4.

Bases de datos relacionales MongoDB
Bases de datos | . Bases de datos A

Tablas < > Colecciones

Filas - > Documentos

Columnas e Campos

L J

Fig. 2-4 Comparacion de terminologia de bases de datos. [15]

Como se observa en la Fig. 2-5 no hay un esquema en MongoDB y cada documento es
almacenado en un formato de documento JSON. JSON es un formato estandar abierto para
intercambio de datos ligeros basado en lenguaje JavaScript. En formato JSON, un objeto es un

desordenado conjunto de pares de nombre/valor. Un objeto comienza con “{" y termina con “}".
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Cada nombre es seguido de “.” y los pares de nombre/valor son separados por coma “,”. El valor

puede contener un objeto y un arreglo. Un arreglo comienza con “[" y termina con

Documentos que en conjunto forman una colecciéon de documentos.

Usuarios <coleccion>

age : 29,

address @ { street :

zipCodes : |

name : “Marcela Sena”

alias : "Marcestarlet”

{ zipCode : 4321, zone:

a

a

"Main Boulevard", number :

memberOf @ ["TechWo", "JavaGDL"],

{ ZipCode : 1234, zone: "Guadalajara” },

"arajaladauG” }

234 },

Fig. 2-5 Ejemplo de una coleccion de documentos JSON. [Elaboracion propia]

)

Las principales caracteristicas de MongoDB es que son bases de datos flexibles en el

almacenamiento, son rapidas y almacenan grandes volimenes de datos como se muestra a

continuacion:

Velocidad: Las bases de datos documentales son mas

rapidas,

atendiendo muchas

operaciones por segundo. En la Fig. 2-6 se puede observar que gracias a la indexacion las

busquedas en MongoDB son mas rapidas y por su naturaleza permite bdsquedas concurrentes.

e CCion Lhuery

db. users. find{ { score: { “$1t": 3@

—— Colgonis

Fig. 2-6 Velocidad en bases de datos MongoDB. [Elaboracion propia]
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Volumen: Administran grandes volimenes de datos. En la Fig. 2-7 se observa que MongoDB
almacena sus colecciones de documentos en forma horizontal, lo cual hace tener acceso méas
facil a la informacion y esto lleva a que cuando la informacién crece sélo se tienen costos de
hardware.

Fig. 2-7 Volimenes de datos en bases de datos MongoDB. [Elaboracién propia]

Variabilidad: Cada documento puede almacenar campos distintos; es decir, flexible en el
almacenamiento. En la Fig. 2-8 se muestran 2 documentos dentro de la misma coleccion de
datos, que no necesariamente deben de tener la misma estructura de datos para funcionar de
manera correcta. [27]

— N\

N\ )

Fig. 2-8 Variabilidad en bases de datos MongoDB. [Elaboracion propia]
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2.3.3.1 Ranking de los sistemas de BBDD

En la Tabla 2 [14] obtenida de IEEE Conference Publications, se muestra un estudio que realiz6
DB-Engines en 2017, donde se observa el ranking del manejo de 339 bases de datos acorde a

su popularidad.
Tabla 2 Ranking de Bases de Datos, 2017. [14]

339 systems in ranking, December 2017

Rank Score
Dec  Nov pec DBMS Database Model Dec  Nov Dec
2017 2017 20106 2017 2017 2016
1. 1. 1. Oracle & Relational DBMS 1341.54 -18.51 -62.86
2. 2, 2 MySQL EJ Relational DBMS 1318.07 -3.96 -56.34
3. 3. 3. Microsoft SQL Server £ Relational DBMS 1172.48 -42.59 -34.17
4. 4. 4 PostgreSQL &d Relational DBMS 385.43 +5.51 +55.41
5. 5. 5 MongoDB [E3J Document store 330.77 +0.29 +2.|39|
6. 6. 6. DB2Ed Relational DBMS 189.58 -4.48 +5.24
7. 7. 8. Microsoft Access Relational DBMS 1725.88 -7.43 +1.18
8. 49 A9 RedskE Key-value store 123.24 +2.05 +3.34
9. %8 7. Cassandra k2 Wide column store 123.21 -1.00 -11.07
10. 10. Anv11. Elasticsearch Ed Search engine 119.78 +0.37 +16.51
i1. 11. J10.  SQLite B Relational DBMS 115.19 +2.44  +4.36
12. 12. 12.  Teradata Relational DBMS 74.74 -3.49 +1.37
13. 13, Av14. Solr Search engine 66.30 -2.85 -2.70
14. 14. % 13.  SAP Adaptive Server Relaticnal DBMS 65.68 -1.35 -4.74
15. 15. A16.  Splunk Search engine 63.79 -1.08 +8.87
16. 16. W 15. HBase Wide column store 63.41 -0.15 +4.79

Resulta significativo que en apenas 5-6 afios de vida que tienen algunos motores NoSQL (No
relacionales) se han llegado a posicionar hasta 3 sistemas, completamente diferentes en su
modelo, entre los 10 medios de almacenamiento mas utilizados. Seguramente sea debido a
la evolucion de las necesidades de ayer y de hoy. Las primeras BBDD (Bases de Datos)
surgieron como una solucién para el almacenamiento masivo de datos que se convirtio en
necesidad para muchas empresas, conforme aumentaba el volumen de datos, éstas
evolucionaron hasta surgir las BBDD Distribuidas, pero o bien porque no son una solucion
suficiente o por su complejidad, no fueron tan aceptadas como lo estan siendo las soluciones
NoSQL. Es posible concentrar las causas de la aceptacion y popularizacion de los sistemas “No

relacionales” en 3 grandes aspectos:

e Antes las bases de datos se disefiaban para ejecutarse en grandes y costosas maquinas
aisladas. En cambio, hoy dia, se opta por utilizar hardware mas econémico con una
probabilidad de fallo predecible, y disefiar las aplicaciones para que manejen tales fallos
que se consideran parte del “modo normal de operacién”

e Los RDBMS (Relational Database Management System, Sistema de Gestién de Base de
Datos Relacional) son adecuados para datos relacionados rigidamente estructurados,

permitiendo consultas dinamicas utilizando un lenguaje sofisticado. Sin embargo, hoy
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dia, se desarrollan nuevas aplicaciones que se basan precisamente en datos con poca o

ninguna estructura, dificultando su consulta por medios tradicionales.

2.3.3.2 Ventajas (Punto de vista NoSQL)

e Evitar la complejidad innecesaria: Los RDBMS proveen un conjunto amplio de
caracteristicas y obligan el cumplimiento de las propiedades ACID (Atomicity,
Consistency, Isolation, Durability), sin embargo, para algunas aplicaciones (aquellas que
necesiten una mayor disponibilidad y flexibilidad, en detrimento de la consistencia de los
datos) éste conjunto podria ser excesivo y el cumplimiento estricto de las propiedades
ACID innecesario.

e Alto rendimiento: Gracias a “sacrificar” la consistencia y centrarse en la disponibilidad

de los datos puede conseguirse un mejor rendimiento.
Ejemplo de rendimiento: una presentacion realizada por los ingenieros Avinash
Lakshman y Prashant Malik de Facebook, Cassandra puede escribir en un
almacenamiento de datos mas de 50 GB en solo 0.12 milisegundos, mientras que
MySQL tardaria 300 milisegundos para la misma tarea.

¢ Empleo de hardware mas econémico: Las maquinas pueden ser mucho menos
complejas (y baratas) y en caso de necesitar mas potencia, pueden ser agregadas o
quitadas sin el esfuerzo operacional que implica realizar sharding en soluciones de
cluster de RDBMS.

Las NoSQL son disefiadas para almacenar estructuras de datos mas simples o similares a las
utilizadas en los lenguajes de programacion orientados a objetos beneficiando principalmente a
aplicaciones de baja complejidad.

e El pensamiento “One-size-fits-all” estaba y sigue estando equivocado: Existe un
namero creciente de escenarios que no pueden ser abarcados con un enfoque de base
de datos tradicional.

En una entrevista a Ryan King, ex-Jefe Junior de Twitter encargado del uso de Cassandra:
“Tenemos actualmente un sistema basado en MySQL compartido + memcached, pero se esta
convirtiendo rapidamente prohibitivamente costoso (en términos de recursos humanos) de
operar. Necesitamos un sistema que pueda crecer de un modo mas automatizado y tenga alta
disponibilidad”. [16]

MongoDB ofrece simplicidad, la curva de aprendizaje es corta para desarrolladores con
experiencia en SQL y bases de datos tradicionales. Por otro lado, para ésta tesis es importante

saber que se trabajara con tweets de Twitter, con los cuales es menos complicado, el manejo de
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la extraccion de ellos en objetos JSON (JavaScript Object Notation, Notacion de Objetos de

JavaScript), lo cual proporciona MongoDB [13].

2.3.4 Analisis de Sentimientos

Para identificar las opiniones en Internet, es necesario realizar un analisis de sentimientos,
técnica que utiliza procesamiento de lenguaje, analisis de texto y herramientas computacionales
para clasificar cometarios subjetivos de diferentes usuarios, ya sean sentimientos como tal u
opiniones sobre diversos temas. Los métodos usados para este tipo de analisis tienen cerca de

15 afios de aplicacién y se han usado, para clasificar e-mails resefias de clientes, publicaciones

digitales, etc. A la hora de querer disefiar un sistema que analice y clasifique sentimientos u

opiniones, hay que, en primer lugar, tener claro los desafios que se deben vencer, los cuales

estan descritos en la literatura [18]:

« En primer lugar es necesario determinar si existe opiniéon en el tweet 0 no, ya que no siempre
esto ocurre, pudiendo ser un comentario objetivo, una respuesta a otro usuario, etc.

« Determinar el tema sobre el cual se esta hablando de manera de saber si es informacién util, ya
gue se puede estar buscando opiniones sobre una empresa determinada y si el tweet es sobre
politica no aporta informacién relevante sobre lo que se esta buscando.

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

palabras populares que no aparecen en el diccionario (Ej. Ocupar “bn” en vez de “bien”, “x” en
vez de “por”, el uso de garabatos, usar expresiones del tipo “po”, "malooooo”, etc.).

» Determinar la polaridad de una oracion pudiendo tener palabras positivas y negativas en la
misma frase (Ej. “Me alegro que se haya terminado, pésimo el espectaculo”, “La pelicula no fue
nada buena”). Los tweets a evaluar son todos aquellos que den una opinién, una evaluacion o
expresen emocién sobre algun tema de interés, dejando de lado los mensajes objetivos o
informativos. Es asi como existen varios procesos que se pueden aplicar para realizar un
analisis de sentimientos en Twitter. En general, este tipo de problemas se resuelve catalogando
una opinion en polaridades, determinando si es positiva 0 negativa con respecto a un tema
especifico. Sin embargo, este no es un tema simple de resolver, ya que dependiendo del
contexto hay palabras que pueden expresar tanto una opinion positiva como negativa. En el
caso de tener 2 polaridades, que es mas usado en la literatura, cada mensaje puede ser
catalogado como positivo 0 negativo. En éste proceso, se incluyen estudios sobre 8 topicos
distintos, como el caso de extraer opiniones en resefias de peliculas o libros (“bueno” o “malo”),
en opinién de productos (“me gusta” 0 “no me gusta”) o en elecciones politicas (“va a ganar”,

“no va a ganar”). Ademas, se han considerado comidnmente 6 emociones universales: enojo,
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disgusto, miedo, alegria, tristeza y sorpresa. De esta manera es posible catalogar los tweets de
acuerdo a estas emociones de manera de determinar su polaridad y el grado de ésta, lo cual
puede ser de gran utilidad para diferenciar mensajes en una mayor cantidad de categorias y no
s6lo positivo-negativo. De la misma forma, es posible hacer una escala gradual entre positivo-
negativo, pudiendo tener 7 grados (3 positivos, 1 neutro y 3 negativos, variando de muy
negativo a muy positivo) o 11 grados (-5 al 5, siendo -5 muy negativo, 0 neutro y +5 muy
positivo). Para obtener la polaridad de un tweet existen 2 métodos que son los mas usados. El
primero de ellos, es usar algoritmos de aprendizaje computacional (machine-learning

approaches) y el segundo, es utilizar diccionarios Iéxicos.

2.3.5 Aprendizaje Computacional

El aprendizaje computacional busca analizar la informacion de manera automatica de una forma
supervisada, basandose en sets de entrenamiento, los cuales seran usados para catalogar el
resto de las opiniones encontradas en la Web, realizando pruebas y luego validandolas. Las
principales técnicas de este método son: Support Vector Machines (SVMs), Naive Bayes y
clasificadores de maxima entropia. De esta manera, se utiliza la categoria gramatical de las

palabras, la presencia y frecuencia de algunos términos y su composicion semantica.

2.3.6 Normalizacion

La normalizacidon generalmente se refiere a una serie de tareas relacionadas destinadas a poner
todo el texto en igualdad de condiciones: convirtiendo todo el texto en el mismo caso (superior o
inferior), eliminando la puntuacién, convirtiendo los nimeros a sus equivalentes de palabras, y
asi sucesivamente. La normalizacion pone todas las palabras en pie de igualdad, y permite que

el procesamiento proceda de manera uniforme.

La normalizacién del texto puede significar realizar una serie de tareas, pero para nuestro marco
se aborda la normalizacién en 3 pasos distintos: derivacién, lematizacién y todo lo demas
(convertir todo el texto a mindsculas, eliminar puntuacidn, reemplazar nimeros por texto y

remover stopwords).

2.3.7 Support Vector Machine (SVM)

SVM es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado el cual puede ser usado por

clasificacibn o regresion. Sin embargo, es mas usado en problemas de clasificaciéon. SVM
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modela un lugar para crear un espacio de caracteristicas el cual es un espacio vectorial de n-
dimensiones, cada dimension representa una caracteristica de un objeto en particular. En la

clasificacion de documentos, cada caracteristica es la importancia de una palabra en particular.

Las Maquinas de Vector Soporte se fundamentan en el Maximal Margin Classifier, que a su vez,
se basa en el concepto de hiperplano. Un hiperplano se define como un subespacio plano
(Aplicando aprendizaje supervisado, el algoritmo SVM entrena los datos y da como resultado un
hiperplano éptimo el cudl clasifica nuevos ejemplos.). En un espacio de dos dimensiones, el
hiperplano es un subespacio de 1 dimension, es decir, una recta. En un espacio tridimensional,
un hiperplano es un subespacio de dos dimensiones, un plano convencional. Para
dimensiones n>3 no es intuitivo visualizar un hiperplano, pero el concepto de subespacio

con n—1 dimensiones se mantiene.

En la Fig. 2.9 se observa un ejemplo del espacio vectorial del algoritmo SVM donde se grafica
cada dato de elemento como un punto en un espacio n-dimensional (donde n es el nimero de
caracteristicas que se tiene), con el valor de cada caracteristica siendo el valor de una
coordenada en particular. Después, se realiza la clasificacion para encontrar el hiperplano que

diferencia muy bien a las 2 clases (como se muestra en la siguiente imagen). [21]

Los vectores de soporte son los puntos de ambas clases mas cercanos al hiperplano. SVM es
una frontera la cual segrega mejor a las 2 clases (linea de hiperplano):

by
.‘

———a

» ‘_#_,..- Vectores de soporie

\ - w
~ ,.r" Maximo
.
bl " \
b

Y

L
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X4

Fig. 2-9 Espacio vectorial de SVM en modelo lineal. [Elaboracion propia]
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2.3.8 Modelo bolsa de palabras (Bag of Words)

Con éste tipo de documento se simplifican los documentos a multiples sets de frecuencias de
términos. Significa para el modelo, una etiqueta de sentimientos en un documento va depender
de qué palabras aparecen en ese documento, eliminando algunas gramaticas o palabras, pero
guardando multiplicidad.

Un ejemplo de Bolsa de palabras se observa en la Fig. 2-10.

BOLSA DE PALABRAS \\"5
—
2 e
E E
Documento 1 g B
7 = o
] o B
‘: Terming S 8 Lista de
acudan 0 1 stopwords
El zorro marran saltd ahora o 1
rapido sobre |a espalda ayuda 0 1 de
del parro perezosa. bUenos i 1 CEEII
espalda 1 0 i
hombres 0 1
Marron i O TS
Documento 2 momento 0 1 v
partido o 1
pergzoso 1 O E'E}Léfe
Ahora es el momeanio :}EFr;l 10 sU
de gue todos los raF" o 1 0
hombres buenos saio 1 0 -
acudan en ayuda de su todos o 1 /
\ partido. zorra 1 0 /

Fig. 2-10 Ejemplo de Bolsa de palabras.[Elaboracién propia]

2.3.9 tfifd

El término tf-idf se refiere a la frecuencia de una palabra multiplicada por la frecuencia de
aparicién inversa de dicha palabra en una colecciéon de documentos (la abreviatura del término
proviene de sus siglas en inglés, term frequency- inverse document frequency. Se trata de una
representacién numérica de qué tan relevante es una palabra para un documento en especifico
dentro de una coleccion de documentos.

tfAIdf(t, d,D) = tf (t, d) x idf(t,D)) (2.1)
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El valor de tf-idf aumenta conforme un término aparece mas veces en el documento en cuestion
y menos en los otros documentos, aumentando la relevancia de dicho término para ese
documento. Asimismo, el valor de esta métrica disminuye cuando el término se repite numerosas
veces en todos los documentos, para palabras tales como articulos o preposiciones.

idf(t,D) =log (N/|[deD:ted|) (2.2)

Esta medida se define en la ecuacion 2.1, donde la funcion tf puede ser la frecuencia bruta del

término t en el documento d y la funcién idf se encuentra en la ecuacién 2.2.

2.3.10 Distancia Euclidiana

La distancia euclidiana es una medida ordinaria de distancia calculable entre dos puntos en un
espacio euclideo. En un espacio de dos dimensiones, esta medida corresponde directamente al

teorema de Pitagoras, pero es aplicable también en espacios de tres 0 mas dimensiones.

n
Z{J‘jd - qa,‘-lz
=1

du(P,Q) =

(2.3)

La distancia euclidiana entre los puntos P = (p1, p2, ..., qn) y Q = (g1, g2, ..., gn) en un espacio

euclideo n-dimensional se define en la ecuacion 2.3

2.3.11 Métricas de evaluacion

Para evaluar el funcionamiento del sistema recomendador, se consideran los indicadores de
precision y recall, tipicos de tareas relacionadas con la clasificacion de informacién. Ambas
medidas hacen uso de los siguientes conceptos:

e Verdadero positivo (vp). Son los elementos que fueron etiquetados correctamente en la
clase en turno.

e Falso positivo (fp). Elementos que fueron etiquetados en la clase en turno, pero no
pertenecen a ella. Es decir, fueron etiqguetados erroneamente como pertenecientes a la
clase.

e Falso negativo (fn). Elementos que no fueron etiquetados en la clase en turno, pero si

pertenecian a ella.

2.3.11.1. Precision
precision = (vp/ (vp + fp) ) (2.4)

La precisién, también conocida como:"valor predictivo positivo”; consiste en el porcentaje

de predicciones extraidas que fueron catalogadas correctamente.
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Se define como el cociente de los verdaderos positivos y la suma de los verdaderos

positivos y los falsos positivos. Esta representada en la ecuacion 2.4

2.3.11.2. Recall

recall =(vp/ (vp +fn)) (2.5)
La medida de recuperacion, o cominmente conocida por su término en inglés: recall, es
complementaria a la precision y se refiere al porcentaje de las predicciones positivas que
fueron extraidas del total de predicciones disponibles por extraer. Es decir, del total de
predicciones o clasificaciones que debieron ser identificadas, cuantas en realidad fueron
obtenidas.
Se define como el cociente de los verdaderos positivos y la suma de los verdaderos

positivos y los falsos negativos. Esta representada en la ecuacion 2.5.

2.3.11.3. Exactitud

exactitud = ((vp +vn) / (vp + vn + fp + fn) ) (2.6)
La medida de exactitud, conocida también como accuracy en inglés, da una idea mas
general del total de clasificaciones realizadas, ya sean positivas o negativas, mientras
sean verdaderas. Es decir, expone de una forma mas directa qué tan exacto es el sistema
al momento de etiquetar tanto términos positivos como negativos.
Se define como el cociente de la suma de los verdaderos positivos y los verdaderos
negativos y la suma de los verdaderos positivos, los verdaderos negativos, los falsos

positivos y los falsos negativos. Esta representada en la ecuacion 2.6.

2.3.12 Librerias para Python
2.3.12.1. Tweepy

Tweepy es una libreria de cédigo abierto para Python que incluye todo el conjunto de
funciones necesarias para comunicar con Twitter mediante las APl definidas por este.
Las funciones definidas por Tweepy simplifican sobremanera la conexion y busquedas
con Twitter. Por ejemplo, toda conexion a Twitter debe estar certificada con OAuth y
mientras que, por defecto, habria que configurar esta conexibn mediante otra libreria
como Python-OAuth y establecer cada conexion manualmente, Tweepy simplifica esto
con funciones que simplemente esperan los parametros para configurar todo
automaticamente. En el caso de OAuth, simplemente hay que pasarle los 4 tokens

necesarios y en el caso de la blsqueda solo tienen que indicarse los parametros que
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solicita Twitter, toda la complejidad de las conexiones la trata internamente simplificando

el trabajo inmensamente. Para el proyecto se ha empleado la version 3.5.0 de Tweepy.

2.3.12.2. NumPy

Esta libreria es una extension de Python de cddigo abierto que afiade soporte para
trabajar con grandes arreglos multidimensionales. Incluye la implementacion de diversas
operaciones matriciales de forma automatica. NumPy permite realizar toda clase de
operaciones complejas con matrices de manera eficiente y sencilla, por ello se convierte
en la libreria ideal siempre que haya que tratar con grandes cantidades de informacion
en forma de matriz. Esta libreria esta destinada a un nivel inferior a Python, es decir sus
funciones estan dirigidas a trabajar sobre CPython, con una implementacion que trata de
sacar el maximo partido a las librerias en C de Python, buscando la maxima eficiencia.

Para este trabajo de tesis, tanto para el clasificador como para el sistema de resimenes
automaticos ha demostrado ser una libreria de gran ayuda. En el caso del sistema de
resumen, todas las matrices con las que trabaja scikit-learn (Subseccién 2.6.3) estan
representadas como matrices de NumPy. Una funcién muy util que incluye esta libreria y
gue es primordial para el correcto funcionamiento del resumidor automatico es la
descomposicién lineal SVD (Singular Value Descomposition), la cual ha simplificado la
implementacién de los resimenes por ser una operaciéon matricial bastante compleja.

Para el proyecto se ha empleado la version 1.11.3 de NumPy.

2.3.12.3. Scikit-Learn

Es una libreria de codigo abierto para Python que afiade funciones de aprendizaje
automatico. Implementa algoritmos de clasificacién, regresién y clustering incluyendo
algoritmos de Vectores de Maquinas Soporte o0 SVM (Support Vector Machines) que se

emplean para el clasificador de polaridad.

Esta libreria se ha empleado para crear automaticamente vectores de caracteristicas
(como se observara en el Capitulo 5), es decir, dado un conjunto de documentos, genera
automaticamente matrices con caracteristicas de las palabras en los documentos,
agilizando mucho el tratamiento de los tweets a la hora de realizar los resimenes. Para

este proyecto se ha empleado la version 0.19.0 de Scikit-Learn.
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2.3.12.4. BeautifulSoup

Es una técnica llamada “web scraping” que se ocupa para obtener datos de paginas web

en un formato que se pueda trabajar para un analisis.
2.3.13 BDpedia

DBpedia es un conjunto de datos que pueden ser accesados online via un endpoint de consulta

SPARQL y como datos vinculados.

El acceso de datos DBpedia permite posibilidades de repuesta bastante asombrosas contra
datos Wikipedia. Hay un endpoint SPARQL publico por encima del conjunto de datos DBpedia en
http://dbpedia.org/spargl. El endpoint es proporcionado usando OpenLink Virtuoso como el back-

end del motor de la base de datos y el servidor HTTP.

El proyecto DBpedia ha generado durante mucho tiempo informaciéon semantica. Desde 2011 el
proceso de generaciéon de informacién extrae informacion de Wikipedia en sus 15 idiomas. El
comité internacional de DBpedia ha asignado un sitio web y un SPARQL Endpoint para cada uno

de estos idiomas.

La informacion completa sobre la seccion del idioma espafiol de la DBpedia (SPARQL EndPoint,

datos, informacion para desarrolladores, etc.) se puede encontrar en el Wiki.

Ejemplo:

PREFIX dcterms: <http://purl.org/dc/terms/>
SELECT ?person WHERE{
?person dcterms:subject <http://es.dbpedia.org/resource/Categoria:Cientificos_de_Espafia>

}

Resultado:

Person

http://es.dbpedia.org/resource/Gustavo_Pittaluga Fattorini

http://es.dbpedia.org/resource/Eduardo_Zorita

http://es.dbpedia.org/resource/Bernardo_Rodriguez_Largo

http://es.dbpedia.org/resource/Fermin_Mufioz Urra

http://es.dbpedia.org/resource/Manuel _Lugue Otero

http://es.dbpedia.org/resource/Mateo_Valero Cortés

http://es.dbpedia.org/resource/Miguel_Angel Mayer

http://es.dbpedia.org/resource/Bernardino_Landete Aragd

http://es.dbpedia.org/resource/Salvador_Gil Vernet

http://es.dbpedia.org/resource/Gonzalo_Gallas _Novas

http://es.dbpedia.org/resource/Maria_Luisa_Ferrandiz_Manglano
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|http://es.dbpedia.org/resource/Maria_Teresa Miras_Portugal

|http://es.dbpedia.org/resource/Montse _Calleja

|http://es.dbpedia.org/resource/Anastasio_Anselmo_Gonzalez y Fernandez

|nttp://es.dbpedia.org/resource/Gabriel_Galan Ruiz

|http://es.dbpedia.org/resource/Amador_Schiiller

|http://es.dbpedia.org/resource/Pedro_Mayoral Carpintero

|http://es.dbpedia.org/resource/Guillermo_Velarde

|http://es.dbpedia.org/resource/Tomas_Manuel Vilanova Mufioz y Poyanos

|http://es.dbpedia.org/resource/Nuria_Marti_Gutiérrez

|http://es.dbpedia.org/resource/Alvaro_Arias

Los datos vinculados (que sera el acceso a datos usado en éste trabajo) usan informacion en la
web para conectar datos relacionados que no fueron previamente vinculados, o usados en la
web para reducir las barreras para vincular los datos actualmente vinculados mediante otros
métodos. Mas especificamente, Wikipedia define datos vinculados como “un término usado para
describir a mejor practica recomendada para exponer, compartir y conectar piezas de datos,

informacion, y conocimiento en la web semantica mediante URIs y RDF.”

En la Fig. 2-11 se muestra una imagen del diagrama del proyecto en la nube de datos abiertos
conectados o vinculados; el cual existe para proporcionar un hogar o punteros a recursos de toda

la comunidad de datos vinculados.
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Fig. 2-11 Diagrama de proyecto de datos abiertos vinculados.[28]

2.3.14 Flask

Flask es un micro framework para Python basado en Werkzeug, Jinja 2, concebido para facilitar
el desarrollo de aplicaciones Web bajo el patrén MVC. Permite crear de una manera muy sencilla

aplicaciones web con Python como se muestra a continuacion:

from flask import Flask

app = Flask(__name_)
@app.route("/")
def hello():

return "Hello World!"

39



Recomendacién de sitios turisticos con base en la deteccién de sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

Flask depende del motor de template Jinja y de la herramienta WSGI Werkzeug. Es clasificado
como un microframework porque no requiere particulares herramientas o librerias. No cuenta con
una capa de abstraccién de base de datos, validacion de form o algin otro componente donde
preexistan librerias tripartitas provistas por funciones en comdn.

Debido a que se cuenta con un diccionario de datos con la informaciéon a mostrar en la pagina
web, se eligio éste microframework para la generacion de la pagina web que mostrard con mayor

claridad y mejor manejo las recomendaciones de viajeros obtenidas de Twitter. [25]

2.3.15 Resumen del capitulo

En éste capitulo se estudio, analizé y revisaron las diferentes herramientas y algoritmos que de
acuerdo en la investigacion que se hizo en el estado del arte, ayudaran al desarrollo de éste
proyecto. Con lo descritos en las secciones anteriores, se pretende dar las bases para
comprender mejor el funcionamiento y utilidad de cada una de las herramientas y algoritmos
mencionados que seran empleados en este trabajo de tesis para el analisis y visualizacion de

resultados.
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3) CAPITULO III Proceso propuesto: Reporte de Viajeros MX

3.1 INTRODUCCION

En éste capitulo se describe la l6gica de los algoritmos empleados, asi también se presenta y describe
uno de elaboracion propia, con los cuales, se genera el proceso propuesto en forma de diagramas de
flujos, para finalmente mostrar un reporte con la informaciéon mas Uutil, seccionada y de facil acceso para

que éste reporte sirva como base para futuros viajeros.

3.2 ARQUITECTURA DEL SISTEMA

Para ésta tesis se propone la generacién de un reporte para viajeros que deseen visitar México, él cual
muestra recomendaciones y no recomendaciones por parte de las experiencias que han tenido otros
usuarios viajeros y lo dan a conocer en Twitter. La arquitectura para la generacion de éste reporte hace
uso de diversas herramientas de software que ayudan a manipular la informacion (tweets) y asi mostrar
la informacién mas (til, de una manera organizada y clara (véase Fig. 3-1).

“Reporte de Viajeros MX”
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BMDsian I'E*:' : - Configurar senddor Linux para
3 1 Prtn ambients MongoDB. [ T fg0
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-, fiempao real durants & MEses con e
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--'-'_«-\ o = Fuardar ooga eventa en llEmpc_Y
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regl en BD NoSGL MongoDB. o~

- Closificar Tweefs
= Buraer tweets de BD
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“Paging WeD Reparie de | - Normafzarweers
Wigjerss MX" = Aprendirgje supervisodo
“Cenerar Reporfe de Vigjeros MX” R
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= Configurar ambiente para
levantar senvicic DEPedia.
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Fig. 3-1 Proceso: Reporte de Viajeros MX [Elaboracién propia]
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En las siguientes secciones, se explica cada paso de la arquitectura.

3.2.1. Eleccion de cuentas de Twitter

Inicialmente se estudiaron y eligieron 3 cuentas de diferentes usuarios viajeros de Twitter, se toman

estas cuentas debido a mostraron caracteristicas de ser cuentas activas y de las méas usadas por

usuarios viajeros.

see more for less
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dol bulicin
nformacién para viseros S

Fig. 3-3 @TravelReportMX
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255mil 1196 ( sogue )

Tweets  Tweets y respuestas  Multimedia A quién seguir
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Fig. 3-2 @mexdesconocido

v SECTUR M,

- 4 — Siguiend e e
o 9 ( i
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Corporate hack with a wild side, Gotta P
unhinged behavior? Sequie )
Wear a wig 1o dance on the tables. but the
& Tracucis Tweet

blue one looks good on me anyway

Fig. 3-4 @WorldThruMyEyes

3.2.2. Generacion de Corpus

Se desarrollé un algoritmo StreamListener que se encarga de escuchar cada tweet de las 3 cuentas de
Twitter en tiempo real durante un periodo de 6 meses, éste algoritmo hace uso del APl de Twitter
Streaming; el cual, realiza un llamado al servidor Linux MongoDB y con la llegada de cada evento,

inserta cada tweet en la base de datos. El flujo de éste algoritmo es como se muestra en la Fig. 3-5.
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Fig. 3-5 Arquitectura de generacion de corpus [Elaboracion propia].

3.2.3. Clasificar Tweets

Se genera un algoritmo que se encarga de obtener el corpus de MongoDB y organiza la informacién por

ID para mostrarla como se observa en el timeline de cada usuario de Twitter. Con la ayuda de algoritmos

de lenguaje natural se aplican los siguientes estandares para normalizar (limpiar) el corpus (tweets):

Eliminacién de ruido (corchetes, brakets, tags de objeto JSON)
Convertir todo el texto en minusculas

Cambiar nimeros por texto

Eliminar las URL

Eliminar puntuacién (*.",:’,"...",,);, ‘@’,'#’ etc.)

Eliminar stopwords

Lematizacién de palabras

Posteriormente, se genera un Excel con todos los tweets obtenidos y se aplica el aprendizaje

supervisado para clasificar cada tweet como: Nada recomendado (-2), No tan recomendado (-1), neutro

(0), Recomendado (1), Muy recomendado (2). Finalmente se aplica el algoritmo Support Vector Machine

(SVM) para clasificar linealmente el modelo. Si el hiperplano del modelo es mayor a 0.8, se entiende que

la clasificacion es buena y se procede a generar el “Reporte de Viajeros MX” (Véase Fig. 3-6).
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Fig. 3-6 Flujo de clasificacion de tweets. [Elaboracién propia]

3.2.4. Generar “Reporte de Viajeros MX”

Para mostrar los tweets de una forma clara a los viajeros, se configur6 un ambiente Linux para levantar
un servicio de base de datos local DBpedia, en el cual por medio de un algoritmo que se genero, se
ejecutan queries con cada uno de los tweets y DBpedia regresa un objeto XML en el cual se determina si
el tweet habla de un estado de México, otro lugar, comida u otros. De ésta manera se puede filtrar la
informaciéon de una manera comprensible al usuario y por tipo de recomendacion. Se configuré un
ambiente con el micro framework Flask para mostrar los tweets de una forma ordenada y dinamica en
una pagina web y asi poder observar las recomendaciones y no recomendaciones de los usuarios

viajeros por medio de un “Reporte de Viajeros MX”.
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Fig. 3-7 Arqg. Reporte para Viajeros MX. [Elaboracién propia]
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4) Capitulo IV. IMPLEMENTACION

41 Extracciéon y guardado de la informaciéon de Twitter desde servidor
Linux

En la obtencion de informacion es de ayuda la libreria tweepy y el objeto StreamListener
(StreamListener es una de las API de Twitter) para obtener tweets en tiempo real (ya que dicho objeto se
encuentra escuchando todo el tiempo y captura cada tweet cuando existe algin evento en las cuentas
elegidas de Twitter (@TravelReportMX, @MexDesconocido, @WorldThruMyEyes), como lo son: posts,
comments, reply, etc.).

Una vez que se escucha un evento en la cuenta elegida, para guardarlo en MongoDB se ocupa el objeto
MongoClient de la libreria pymongo, el cual hace inserciones en la base de datos No SQL por cada
evento que se escucha en tiempo real. Esto genera para una maquina de trabajo mucho desgaste
debido a que debe estar prendida y escribiendo en disco duro por 24 horas durante al menos 4 meses
(tiempo aproximado que se calculé para obtener un corpus decente), por lo cual se utilizé un servidor

remoto Linux en el cual se mantuvo el proceso vivo hasta que se obtuvo el corpus deseado.

Para poder observar la informacién guardada en MongoDB y el formato en el que es guardada ésta
informacion, véanse figuras 4-1y 4-2:

@ vanessa@ma1di~

Fig. 4-1 Acceso a MongoDB [Elaboracion propia]
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@ vanessa@m2idi~ -

Fig. 4-2 Base de datos MongoDB [Elaboracion propia]

Esta informacion es guardada como objetos BSON (Binary JSON, JSON Binario) que son objetos
parecidos a objetos JSON (objetos usados en Python) considerados objetos “mas” legibles, con
informacion estructurada y de manejable acceso para Python. Debido al rating de uso de MongoDB en
base de datos NoSQL, el manejo de informacion en objetos BSON vy su facil manejo fueron motivos de la

eleccion de ésta base de datos NoSQL.

Objeto BSON
1
"_id"™ : CbjectId("55eldebel51437305421d13e"),
"guote count™ o 0,
"contributors™ : null,
"truncated" : false,
"text™ : "fPatzcuaro tiene muchas historias por contarte §ViajemosTodosPorMéxico fPueblosMagicos https://t.co/YESuHeXmNE™,
"is_guote_status" : false,
"in reply to_status_id"™ : null,

"reply ecount™ @ 0O,
"id" : NumberLong("31858557€3405107200™),
"favorite_count"™ : 0,
"entities" : |
"user mentioms" : [ 1,

.

"retweet_count”™ : 0,
"in_reply_to_user_id"™ : null,
"favorited" : false,

"user" : |

D

"geo™ : null,

"in reply_to_user id str" : null,

"possikly sensitiwve™ @ false,

"lang"™ : "es",

"created_at™ : "Fri Oct 13 15:07:40 +0000 Z017",
"filter lewel™ : "low",

"in reply to_status_id str" : null,

"place™ : null,

Fig. 4-3 Objeto BSON [Elaboracién propia]
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El objeto StreamListener es un listener que realiza una conexion con cada uno de los usuarios de Twitter
y se encarga de escuchar, obtener y guardar (en MongoDB) cada evento (tweet, retweet) que surge en

cualquier comento (a esto se le llama que escucha en tiempo real), como se muestra en la Fig. 4-4.

Accesar a cuentas de Twitler:
ETravelReporthX, @ MexDesconocido y & Worid ThrulMyEyes

h J

Escuchar en iempo real cada
evento en twitter con el objeto
StreamListenar.

Guardar
eventoitweet) en
MongoBD

Fig. 4-4 Objeto StreamListener. [Elaboracion propia]
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4.2 Extraccion y normalizacion de informacion (tweets)

La informacién guardada en MongoDB se extrae para iniciar con la normalizacion y el analisis de tweets.

Para esto se eliminaron todos los retweets guardados en la base de datos ya que no proporcionaban

informacion de ayuda y a su vez se generd un algoritmo en Python que conjunta y guarda en un archivo

EXCEL cada post con sus respectivos comentarios, si es que dicho post tuvo comentarios, para su

posterior analisis y normalizacion.

Para limpiar la informacién obtenida (tweets), se eliminé el ruido para obtener sélo el tweet (informacion

que se extrae en objeto JSON), se normalizé la informacién de forma que todos los tweets fueran

puestos en igualdad de condiciones, eliminando puntuacion, caracteres HTML, stopwords, cambiando

nlimeros por texto y se uso6 un corpus de emoticones para reemplazar éstos por texto [19]. (Véase la

Tabla 3).

|:Jestoy_feliz

-l estoy_feliz
:J estoy_feliz
[: estoy_feliz
[-- estoy_feliz

3 estoy_feliz
:[ estoy_triste

- estoy_triste

I: estoy_triste

- estoy_triste

“festoy_llorando

:0 estoy_asombrado
:d estoy_sorprendida
5 estoy_confundido

uwu Cara_sonriente_picara.

Tabla 3 Corpus Emoticones. [19]

EMOTICONES

u.u Cara_aflijida

owWo
Cara_sonriente_ojos_abiertos.
B
Sonrisa_tonta_c_dientes_fuera.
T-TLlanto

x%3
Sonrisa_divertida_ojos_cerrado
5.

LD Cara_divertida
e-e Mirada_de_sospecha
7-7 Mirada_acusadora

Fu?
Mirada_acusadora_picarona

77 Mirada_acusadora

= Carita_angustiada

*_<Carita_angustiada
< < Mirada_acusadora
<= Mirada_acusadora

=/{{< Carita_apenada

n-n Carita_amable

*-*Sonrisa_amable

* *Sonrisa_amable

~hSonrisa_amable

v Cara_de_burla_o_tonta

;v Cara_de_burla_con_nariz
=wCara_de_burla_snojada

:UCara_de_tonto

= Carita_enojada

._.Cara_de_poker

-~ Cara_de_poker_al_reves

--Cara_de_poco_interes
_=3=Hacer_Pucheros
_=w=Relajado

0.0 Impresionarse

fe* Sonrisa_amistosa

:L Cara_de_tonto

13 Cara_feliz

i-i 3orprenderse
@-8 Confundirse

—-=~{Cara_enojada
*-*Babear

y.¥ Llorar
[96.6)8 En_posicion_de_ataque

[fud)
Cubrirse_los_ojos_con_timidez
(2
Cuando_una_gracion_no_tiene_

sentido

T4} Carita_seductora

En la Fig. 4-5 se visualiza un ejemplo de la cuenta TravelReportMX, donde se puede apreciar una parte

el resultado de normalizacion de tweets; donde la columna TWEETS refleja los tweets extraidos de
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MongoDB organizados (post con comments) como muestra la columna POSTING vy finalmente la

columna normallized_tweet muestra los tweets normalizados. A éste corpus se le aplicara posteriormente

el Aprendizaje Supervisado (AS) para poder entrenar el algoritmo SVM.

H ©- : TestingTravelReport - Excel (Error de activacion de productos) cal - m| x
Archivo Inicio Insertar Disefio de pagina Férmulas Datos Revisar Vista ACROBAT v ea hacer? Iniciar sesion ,q_ Compartir
F1 & £ | As v
A B D -
1 |POSTING  TWEETS normalized_tweet
Teres de esos que disfrutan las emociones fuertes? lentonces tienes que ver estos
2 |POST: pargues donde mas de una montana... ['disfrutan’, 'emociones', 'fuertes’, 'entonces’, 'ver', 'parques’, u'ma’, 'montana’]
!buenas noches, viajeros! que suenen con ciudades fantasticas y aventuras
3 |POST: inolvidables. ['viajeros', 'suenen’, 'ciudades’, 'fantasticas’, 'aventuras’, 'inolvidables']
4 |COMMENT: @travelreportmx la hermosisima ciudad luz, paris.!!! ['hermosisima’, 'ciudad’, 'luz’, "paris']
5 |POST: manita arriba si iniciaste el dia asi por lo que te trajeron los #reyesmagos ['si", "iniciaste’, 'dia’, "asi’, ‘trajeron’, 'reyesmagos']
6 |POST: tu periodico semanal !travel report esta disponible! #guanajuato #buenprovecho ['semanal’, 'travel’, report’, 'disponible', 'guanajuato’, 'buenprovecho']
hoy #6deenero comienza el tour ideal para los amantes de los #helados. !recorre las
7 |POST: mejores heladerias de la... ['comienza’, 'tour', 'ideal’, 'amantes', 'helados', 'recorre’, 'mejores’, 'heladerias’]
?que tal una pequena encuesta? ?donde te gustaba mas tomarte las fotografias con
& |POST: los #reyesmagos ? ['peguena’, 'encuesta’, 'gustaba’, u'ma’, 'tomarte’, 'fotografias', 'reyesmagos']
g |POST: Pquien ira al #festival de la rosca y el #ichocolate? #parquedelosvenados !a comer! ['festival', "rosca’, 'chocalate’, 'parquedelosvenados’, "comer']
10 |POST: Pestan listos para leer todo el libro? o solamente se quedaran con una pagina... ['leer!, 'libro', 'solamente’, 'guedaran’, 'pagina’l
si en tu viaje tienes un companero que no para de sacarse selfies es porque...
11 |POST: #millennials ['viaje', 'companera’, 'sacarse’, 'selfies’, 'millennials’]
este es el #audiorama de #chapultepec, perfecto para escuchar musica, leer o ['audiorama’, 'chapultepec', 'perfecto’, 'escuchar’, 'musica’, 'leer’, 'meditar’,
12 |POST: meditar sin vendedores ambulantes... ‘vendedores', 'ambulantes']
13 |POST: Tescalera o cerca de un gato negro? tambien los viajeros tienen sus #supersticiones ['cerca, 'gato’, 'negro’, '‘tambien’, 'viajeros', 'supersticiones']
14 |POST: linicia tu #domingo con un pequeno recordatoriol! ['dominge’, 'pequenc’, 'recordatorio’]

Fig. 4-5 Ejemplo de normalizacion de tweets de la cuenta TravelReportMX [Elaboracion propia]

En la siguiente Fig. 4-6, se muestra el flujo que tiene el objeto MongoDB_Extractinfo que se utiliza para
extraer los tweets guardados en MongoDB. Para tener la informacién organizada, se crea un archivo
XLS en el cual se guardara cada post&comments (normalizados) en forma de timeline. Para esto, se
eliminan todos los retweets ya que es informacion duplicada, se realiza una blsqueda de emoticones, se
realiza una buUsqueda por ID de tweets para relacionar que comments pertenecen a cada post y si se
encuentra alguno se reemplaza por texto, se normaliza la informacion (tweets) de manera que se elimina
y modifica texto que no altera la importancia de los mensajes (como: convertir texto a letras mindsculas,
eliminar signos de puntuacién, eliminar URL, convertir nimeros a texto) y finalmente, se guarda cada

tweet en el archivo XLS.
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Crear enchivo XLS para guardado
de tweetaipostScomments)

,-—-DEElusc.a: weels en Hl:ll'lgl'.'ﬂ}ﬂ-]

Rempiazar
emoticones de wes

[l los hay)

N

Mommelizes tweel  f————,

T

Escribir bwest en XLES

Existen comentanos de bweel
in_reply_i0_salus_id==Teoatid)

Fig. 4-6 Objeto MongoDB_ExtractInfo. [Elaboracién propia]

4.3 Clasificacion de tweets con algoritmos SVM

SVM (Suppport Vector Machine) es uno de los algoritmos que han dado mejores resultados en
clasificacion de sentimientos. Este proceso se lleva a cabo con aprendizaje supervisado y su principal
caracteristica es que maneja el texto como vectores de soporte. Para éste proyecto, SVM (véase Figura
3.8) ve a cada tweet como un vector en un espacio vectorial, donde por medio de una “bag of words” se

genera una matriz de vectores, los cuales son separados por medio del aprendizaje supervisado (nada
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recomendado, no recomendado, neutro, recomendado, muy recomendado); el algoritmo SVM es

entrenado con dichos datos, para posteriormente probar con otros datos, como se muestra en la Fig. 4-7.

Aplicar aprendizaje
Supervisadn 8 twests

Crear matriz de veciores
(Countvectorizery

L 4

Enirenar un 0% de os dalog
y reservar 40f: para prushas.

L 4

[Esl:m&f:a precigitn del modelo J

de datos de enirenamssnbo,
lomando 5 blogues diderentes.

Brigidn promedd es
mayor & 0.8

Generar Repone para
Viajeros M

Fig. 4-7 SVM object. [Elaboracién propia]

4.4 Generacion Web de Reporte de Viajeros MX

Utilizando el aprendizaje supervisado y la clasificacion del algoritmo SVM se genera un reporte Web de
ayuda a viajeros, para el cual se utiliza una herramienta llamada DBpedia, la cual es un servicio de base
de datos que se conecta a un servidor remoto (de Wikipedia) que por su naturaleza ayuda a determinar
la localidad de los tweets tomando en cuenta el contenido de éste, ya sea que esté mencionando algun

estado de México, otro lugar o lugares como restaurantes, que la herramienta no ubique su localidad.
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La instalacion y configuracién del servicio BDpedia corre bajo un ambiente java en un servidor Apache
Tomcat y necesita de un sistema operativo Linux. El ambiente debe contar con memoria RAM suficiente

para levantar el servicio en el servidor.

Para levantar localmente el servicio DBpedia en el servidor Tomcat, se debe ejecutar el comando:
java -jar dbpedia-spotlight-1.0.0.jar path/to/model/folder/en_2+2 http://localhost:2222/rest

como se muestra en la Fig. 4-8:

vanessa@wvanessa-VirtualBox: ~

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda

vanessa@vanessa-VirtualBox:~$ java -Xms64m -Xmx18g -jar dbpedia-spotlight-1.@.60.
jar fhome/vanessajen_2+2f http://localhost:8660/rest

5663 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStore$ - Loading MemoryQu
antizedCountStore. ..

6693 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStore$S - Done (1087 ms)
6704 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStore$ - Loading MemoryTo
kenTypeStore. ..

18949 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryTokenTypeStore - Creatin
g reverse-lookup for Tokens.

16614 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStoreS - Done (9985 ms)
16616 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStores - Loading Memorys
urfaceFormStore. ..

81068 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemorySurfaceFormStore - Summi
ng total SF counts.

93841 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemorySurfaceFormStore - Creat
ing reverse-lookup for surface forms, adding normalized surface forms.

185821 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemoryStore$ - Done (89262 ms
)

165823 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.db.memory.MemorystoresS - Loading Memory
Resourcestore...

338664 [main] INFO org.dbpedia.spotlight.web.rest.Server - Initiated 2 spotters.
abr 18, 2019 9:52:22 AM com.sun.grizzly.Controller logVersion

INFORMACION: GRIZZLY®0901: Starting Grizzly Framework 1.9.48 - 10/04/19 09:52 AM
Server started in /home/vanessa listening on http://localhost:8668/rest

Fig. 4-8 Servidor DBpedia. [Elaboracion propia]

Para saber que el servidor DBpedia esta funcionando correctamente, se realiza un test con el
comando curl y asi mismo se puede observar la respuesta de la base de datos DBpedia en
estructura XML (vease Fig. 4-9).
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vanessa@vanessa-VirtualBox: ~

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
f ssa-VirtuvalBox:~5% curl http://localhost:B668/restfannotate -H "Accep

text/xml" ata-urlencode "text=conoce hacer mineral pozos guanajuato" --dat
"confidence=0.4" --data "support

<?xml version="1.8" encoding="utf-8

cAnnotation text="conoce hacer mineral pozos guanajuato"” confidence="8.4" suppor
8" types="" sparql="" policy="whitelist"=>

<Resources>

<Resource URI="http://dbpedia.org/resource/Mineral” support="5038" types="" surf

aceForm="mineral” offset="13" similarityScore="0.9993838552448785" percentage0fs

econdRank="4,2292275589275654E-4" [~

<Resource URI="http://dbpedia.org/resource/Guanajuato” support="1185" types="5ch

ema:Place,DBpedia:Place,DBpedia:PopulatedPlace,DBpedia:Settlement” surfaceForm="

guanajuato” offset="27" similarityScore="0.6521112135372571" percentageOfSecondR

ank="0.5334612937239416" />

< /Resources=

z/Annotation>

vanessa@vanessa-VirtualBox:~S

Fig. 4-9 Respuesta XML de base de datos BDPedia [Elaboracion propia]

El flujo del reporte web de Viajeros MX, se desarroll6 para entender como es el flujo del algoritmo
desarrollado para mostrar a los usuarios viajeros (usuarios finales) los tweets por estados mexicanos u
otros lugares (pudiendo ser, otros paises, nombres de restaurantes, etc.) y por recomendacion (dado por
el AS y validado por SVM), y finalmente saber como es que Flask ayuda a mostrar la informacion en la

web (véase Fig. 4-10).
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- Reporte web

viajes.htmi

Tweests /A5

Eapp.route('")
index(}
Devices

Andlisiz o/DEPedia

0w [

B Eaoproute! fectads’, method="FOET]| '
mostrar_estadot) L Diccionario de datos

Reporte para Viajeros MX

Fig. 4-10 Flujo de reporte web de Viajeros MX [Elaboracion propia]
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5) CAPITULO V. PRUEBAS Y RESULTADOS

La generacién del reporte “Reporte de viajeros MX” muestra como resultado, un andlisis en el cual se
puede observar que la informacion obtenida de los tweets de usuarios viajeros por sitios mexicanos, es
de utilidad para otros viajeros, que destinos son los mas concurridos y saber que tan buena es o puede
ser la calidad de la informacion que aportan los usuarios de Twitter para conocer o no algun destino

turistico.

Para la obtencion de éstos resultados, se eliminé el ruido que genera la obtencién de tweets de la base
de datos MongoDB, se normalizaron los tweets, se aplicé Aprendizaje Supervisado a cada tweet para
poder entrenar y validar el algoritmo SVM que ayuda a definir las categorias (Nada recomendado, No tan
recomendado, Recomendado y No recomendados) pertenecientes cada tweet y da un score diciendo

gue tan buena o mala fue la categorizacion del Aprendizaje Supervisado.

En la normalizacion de tweets, se tomé en cuenta: eliminacion de ruido (corchetes, brakets, tags de
objeto JSON), convertir todo el texto en mindsculas, cambiar niUmeros por texto, eliminar URL, eliminar
puntuacion (.",","...")), ‘@','#' etc.), eliminar stopwords y se aplicé lematizacion de palabras. Esto con
la finalidad de determinar qué tan bueno o malo fue el AS y la normalizacion que se aplicaron; se
realizaron varias pruebas del algoritmo SVM usando el procedimiento K-fold (CrossValidation) para
probar los datos y ayudar a determinar el mejor camino para presentar la informacién en el reporte final.
Las pruebas que fueron aplicadas en los tweets (corpus), tomaron en cuenta los siguientes factores para
un AS correcto y erréneo:

e Tweets sin normalizar

e Tweets normalizados con lematizacion

e Tweets normalizados sin lematizacion

e Usando bigramas

e Usando trigramas.

Con un corpus total de 3899 tweets, finalmente se muestra a continuacion el analisis y resultados que se

realizé para las 3 cuentas de Twitter (TravelReportMX, MexDesconocido y WorldThruMyEyes):
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5.1 TRAVEL REPORT MX

5.1.1 Corpus con Aprendizaje Supervisado correcto

La Fig. 5-1 proporciona graficamente los resultados del Aprendizaje Supervisado (por cantidad de tweets
y categoria) en el corpus obtenido:

Tweets por cateqona
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Fig. 5-1 Cantidad de Tweets por categoria TravelReportMX correcto [Elaboracion propia]

En la Fig. 5-2 se observa un ejemplo de cémo se visualiza la informacion aplicando cada uno de los

factores que se evaluaron para el procesamiento del algoritmo SVM con un Aprendizaje Supervisado

correcto:
POSTING  tweets normalized_tweet bigrams trigrams AS
['levante mano quiere', 'mano quiereir',
['levante manao', 'mano quiere’, 'quiere ir', 'ir 'quiere ir teotihuacan', 'ir teotihuacan seguir’,
levante la mano quien quiere ir a #teotihuacan. la  ['levante’, 'mano’, 'quiere’, 'ir', 'teotihuacan’, teotihuacan', 'teotihuacan seguir', 'seguir 'teotihuacan seguir mandamientos', 'seguir
POST: seguir estos #mandamientos! ?ya has ido? 'seguir', 'mandamientos’, 'ido'] mandamientos', 'mandamientos ido'] mandamientos ido'] 1
['travelreportmx sanxpm’, 'sanxpm tour', 'tour  ['travelreportmx sanxpm tour, 'sanxpm tour
@travelreportmx @sanxpm el tour en bici esta ['travelreportmx’, 'sanxpm’, ‘tour’, "bici', bici', 'bici padrisimo’, 'padrisima bici', "tour bici padrisimo’, 'bici padrisimo
padrisimo! recomendamos con nuestros amigos de 'padrisimo’, 'recomendamos’, 'amigos’, recomendamos', 'recomendamos amigos', recomendamos', "padrisimo recomendamos
COMMENT: @tecenbici ‘teoenbici'] ‘amigos teoenbici'] amigos', 'recomendamos amigos teoenbici'] 2
['travelreportmx creo', ‘creo siguiendo’, ['travelreportmx creo siguiendo’, ‘creo
@travelreportmx creo que estas siguiendo mis ['travelreportmx’, 'crec’, 'siguiendo’, 'pasos’, 'siguiendo pasos', 'pasos ayer', 'ayer amigos', siguiendo pasos', 'siguiendo pasos ayer',
COMMENT: pasos, fui ayer con mis amigos y sobrino! ‘ayer', 'amigos’, 'sobrino'] ‘amigos sobrino’] 'pasos ayer amigos', 'ayer amigos sobrino'] 0
COMMENT: @travelreportmx yolyo!yolyo! ['travelreportmx’, 'yoyoyoyo'] ['travelreportmx yoyoyoyo'] 1] 0

Fig. 5-2 Ejemplo de informacion TravelReportMX procesada con AS correcto. [Elaboracion propia]
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Aplicando al algoritmo SVM los factores mencionados anteriormente, los resultados K-fold son los
mostrados en la Tabla 4.

Tabla 4 Resultados TravelReportMX con AS correcto [Elaboracion propia]

TRAVEL REPORT MX c/AS correcto

Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas
s/ sflematizacion cflematizacion & &
Precision y error  0.798195905597996 0.8038391544095319 0.8038391544095319 0.8010130577319842 0.7972437753711527
promedio 0.80 (+/- 0.03) 0.80 (+/- 0.02) 0.80 (+/- 0.02) 0.80 (+/- 0.02) 0.80 (+/- 0.03)

En la Fig. 5-3 se muestra un ejemplo real de los datos que muestra el programa ejecutado en la consola,
gue es lo que se observa sombreado en la columna 2 de la Tabla 4. Datos que por ser los de mejor

precision, seran tomados para la generacion del reporte para viajeros.

[y Terminal 1A X -

In [14]): runfile(' /home/vanessa/Documentos/Tesis Files/ -
Test TweetsClassificatlon5SVM_SklearnWithK-folks ShowTests.py', wdir='/home/
vanessa/Documentos/Tesis Files')

'w*’-***--’---*-ﬁ- TRAVEL REPORT MX ~*-=-~~*-~+~+-|

wwxv* Random de entrenamiento %wwwe

('clf.score(): ", O.80094TB6T2985783)

#*a%s Cross Validation #eses

|('scores.mean(): ', 0.8638391544895319) |

('scores: ', array({[0.79986542, 0.79342723, 0.81904762, 0.79425837, 8.81339713]))
Accuracy(Precisién): ©.806 (+/- 0.82)

Fig. 5-3 Scores del entrenamiento de TravelReportMX desde consola. [Elaboracion propia]

5.1.2 Corpus con Aprendizaje Supervisado erréneo

La Fig. 5-4 proporciona graficamente los resultados del Aprendizaje Supervisado erréneo (por cantidad

de tweets y categoria) en el corpus obtenido, donde se puede observar ligeramente el cambio de
cantidad de tweets por categoria.
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Tweets por categoria
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Fig. 5-4 Cantidad de Tweets por categoria TravelReportMX erréneo [Elaboracién propia]

En la Fig. 5-5 se proporciona un ejemplo de como se visualiza la informacién aplicando cada uno de los

factores que se evaluaron para el procesamiento del algoritmo SVM con un Aprendizaje Supervisado

z
erroneo:
POSTING  tweets normalized_tweet bigrams trigrams AS
['levante mano quiere', 'mano quiereir',
['levante mano', 'mano quiere’, 'quiere ir', 'ir ‘quiere ir teotihuacan', 'ir teotihuacan seguir',
levante la mano quien quiere ir a #teotihuacan. la  ['levante’, 'mano’, 'quiere’, 'ir', 'teotihuacan’, teotihuacan', 'teotihuacan seguir', 'seguir 'teotihuacan seguir mandamientos', 'seguir
POST: seguir estos #mandamientos! ?ya has ido? 'seguir', 'mandamientos’, 'ido'] mandamientos', 'mandamientos ido'] mandamientos ido'] 1
['travelreportmx sanxpm’, 'sanxpm tour', 'tour  ['travelreportmx sanxpm tour, 'sanxpm tour
@travelreportmx @sanxpm el tour en bici esta ['travelreportmx’, 'sanxpm’, ‘tour’, "bici', bici', 'bici padrisimo’, 'padrisima bici', "tour bici padrisimo’, 'bici padrisimo
padrisimo! recomendamaos con nuestros amigos de 'padrisimo’, 'recomendamos’, 'amigos’, recomendamos', 'recomendamos amigos', recomendamaos’, "padrisimo recomendamos
COMMENT: @tecenbici ‘teoenbici'] ‘amigos teoenbici'] amigos', 'recomendamos amigos teoenbici'] 1
['travelreportmx creo', ‘creo siguiendo’, ['travelreportmx creo siguiendo’, ‘creo
@travelreportmx creo que estas siguiendo mis ['travelreportmx’, 'crec’, 'siguiendo’, 'pasos’, 'siguiendo pasos', 'pasos ayer', 'ayer amigos', siguiendo pasos', 'siguiendo pasos ayer',
COMMENT: pasos, fui ayer con mis amigos y sobrino! ‘ayer', 'amigos’, 'sobrino'] ‘amigos sobrino’] 'pasos ayer amigos', 'ayer amigos sobrino'] 1
COMMENT: @travelreportmx yolyo!yolyo! ['travelreportmx’, 'yoyoyoyo'] ['travelreportmx yoyoyoyo'] 1] 1

Fig. 5-5 Ejemplo de informacion TravelReportMX procesada con AS erréneo [Elaboracion propia]

Aplicando al algoritmo SVM los factores mencionados anteriormente, los resultados K-fold se observan

enla Tabla 5.
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Tabla 5 Resultados TravelReportMX con Aprendizaje Supervisado erréneo [Elaboracion propia]
TRAVEL REPORT MX c/AS erréneo
Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas

s/ sflematizacion cflematizacion g g

Precision y error 0.7044014100252366 0.7148602308600369 0.7148602308600369 0.6948766671786146 0.711962671406219
promedio 0.70 (+/- 0.04) 0.71 (+/- 0.05) 0.71 (+/- 0.05) 0.69 (+/- 0.05) 0.71 (+/- 0.04)

Realizando un comparativo entre los resultados de las Tabla 4 y 5, se puede observar que un
Aprendizaje Supervisado bien hecho es importante para el mejor funcionamiento del algoritmo SVM en la
clasificacién de informacion. Asi mismo, tomando en cuenta los resultados K-fold del corpus con
Aprendizaje Supervisado correcto como se observa en la Tabla 5, es posible visualizar que el
procesamiento en los “Tweets normalizados s/lematizacién” y los “Tweets normalizados c/lematizacién”

son las pruebas que muestran una mejor precisién y menor margen de error.
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5.2 MEXDESCONOCIDO:

5.2.1 Corpus con Aprendizaje Supervisado correcto

La Fig. 5-6 muestra graficamente los resultados del Aprendizaje Supervisado (por cantidad de tweets y

categoria) en el corpus obtenido.
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Fig. 5-6 Cantidad de Tweets por categoria MexDesconocido con AS correcto [Elaboracion propia]

En la Fig. 5-6 se observa un ejemplo de cdmo se visualiza la informacién aplicando cada uno de los

factores que se evaluaron para el procesamiento del algoritmo SVM con un Aprendizaje Supervisado

correcto.

POSTING  tweets

normalized_tweet

3 playas de mexico para viajar en temporada  ['tres’, 'playas’, 'mexico’, 'viajar',

POST: baja-

‘temporada’, 'baja’l

@mexdesconocido en temporada baja, ['mexdesconocido’, 'temporada’, 'baja’,

cualguier playa en mexico es una excelente  'cualquier’, 'playa', 'mexico’, 'excelente’,

COMMENT: ideal

'idea']

@mexdesconocido me late amor! en bacalar
una amiga tiene un hotel, y en tulum creo que ['mexdesconocido’, 'late’, 'amor’, 'bacalar,

tambien, de hecho. me encanta la idea mi ‘amiga’, 'hotel’, 'tulum', 'crec’, '‘tambien’,

COMMENT: amaor!

'hecho', 'encanta’, 'idea’, 'amor']

@mexdesconocido favor de enviar mas ['mexdesconocido’, favor', 'enviar', 'mas’,

COMMENT: informacion. saludos

'infarmacion’, 'saludos']

bigrams trigrams AS
['tres playas', 'playas mexico', 'mexico viajar', ['tres playas mexico', 'playas mexico viajar', 'mexico
'viajar temporada', 'temporada baja’l viajar temporada’, 'viajar temporada baja’]

['mexdesconocido temporada baja', ‘temporada baja
['mexdesconocido temporada’, 'temporada  cualquier', 'baja cualquier playa', ‘cualquier playa
baja’, 'baja cualquier', 'cualquier playa', 'playa  mexico', 'playa mexico excelente', 'mexico
mexico', 'mexico excelente', "excelente idea’] excelente idea'] 2
['mexdesconocido late', 'late amor', 'amor ['mexdesconocido late amor’, 'late amor bacalar',
bacalar', 'bacalar amiga', 'amiga hotel', 'hotel  'amor bacalar amiga', 'bacalar amiga hotel', 'amiga
tulum', 'tulum creo’, ‘creo tambien’, ‘tambien  hotel tulum’, 'hotel tulum creo’, 'tulum creo
hecho', 'hecho encanta’, 'encanta idea', 'idea  tambien', 'crec tambien hecho', ‘tambien hecho
amor'] encanta’, 'necho encanta idea', 'encanta idea amor'] 2
['mexdesconocido favar', favor enviar', 'enviar ['mexdesconocido favor enviar', 'favor enviar mas',
mas', 'mas informacion', 'informacion saludos'] 'enviar mas informacion', 'mas informacion saludos’] 0

Fig. 5-7 Ejemplo de informacién MexDesconocido procesada con Aprendizaje Supervisado correcto [Elaboracién propia]
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Aplicando al algoritmo SVM los factores mencionados anteriormente, los resultados K-fold se muestran
en la Tabla 6.

Tabla 6 Resultados MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado correcto [Elaboracion propia]

MEX DESCONOCIDO c/AS correcto

Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas
s/ sf/lematizacion cflematizacion & &
Precision y error 0.7099828955028674 0.6952819816051427 0.6952738415970027 0.6732008768284256 0.6974581572130527
promedio 0.71 (+/- 0.04) 0.70 (+/- 0.04) 0.70 (+/- 0.04) 0.67 (+/- 0.05) 0.70 (+/- 0.05)

5.2.2 Corpus con Aprendizaje Supervisado mejorado

Debido a que los resultados del apartado 5.2.1 no fueron tan exitosos, se volvid a realizar Aprendizaje
Supervisado para ésta cuenta y efectivamente, las puntuaciones mejoraron (por cambios que hubo en
las categorias Neutro, Recomendado y Muy recomendado), como puede verse en la Fig. 5-8.
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Fig. 5-8 Cantidad de Tweets por categoria MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado mejorado [Elaboracion propia]
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Un ejemplo de los cambios que se realizaron en el Aprendizaje Supervisado se observa en la Fig. 5-
9:

AS inicial:

POST: #findesemana &gt; no te pierdas el festival nacional de vuelo de papalotes 0
COMMENT: @mexdesconocido ojala siguiera esa tradicion, porgue ya se perdio 0
COMMENT: @mexdesconocido buenisimo 0
AS mejorado:

POST: #findesemana &gt; no te pierdas el festival nacional de vuelo de papalotes

COMMENT: @mexdesconocido ojala siguiera esa tradicion, porgue ya se perdio

COMMENT: @mexdesconocido buenisimo

Fig. 5-9 Mejoramiento del Aprendizaje Supervisado en MexDesconocido [Elaboracion propia]

Mejorando la precision (resultados de las pruebas K-fold) los resultados se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7 Resultados MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado mejorado. [Elaboracion propia]
MEX DESCONOCIDO cfAS mejorado
Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas
s/ sflematizacion cflematizacion & &
Precision y error 0.730491266859856 0.7202615545369709 0.7202615545369705 0.6988619943627516 0.6973806124922564
promedio 0.73 (+/- 0.10) 0.72 (+/- 0.07) 0.72 (+/- 0.07) 0.70 (+/- 0.11) 0.70 (+/- 0.11)

En la Fig. 5-10 se muestra un ejemplo real de los datos que muestra el programa ejecutado en la
consola, que es lo que se observa en la columna 2 de la Tabla 7. Datos que no son los de mayor
precision, pero son datos normalizados que no varian mucho de los datos con mayor precision y seran

tomados en cuenta para la generacion del reporte para viajeros.

[y Terminal 1/A A T3

-

In [16]: runfilel ' fhome/vanessa/Documentos/Tesis Files/
Test_TweetsClassificationsvM_SklearnWithk-folks ShowTests.py', wdir='/home/
vanessa/Documentos/Tesis Files')
f~~~~~~=~~~ MEX DESCONOCIDD ~~~~~~~~~-~ |
#*%+% Random de entrenamientop *##*=
('clf.score(): ", ©.7334558823529411)
=*%x¥* Cross Validation #we**
j(‘scures.man{}r: ‘q B.?232515545369?39]|
('scores: ', array([0.76642336, B.74632353, 8.70118701, 0.7195572 , B.66789668])) | %
Accuracy(Precisidn): 8.72 (+/- 0.87)

Fig 5-10 Scores del entrenamiento de MexDesconocido desde consola. [Elaboracion propia]
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Como se puede observar en la Tabla 7, los resultados del Aprendizaje Supervisado correcto mejoraron
(Aprendizaje Supervisado mejorado), pero no lo suficiente para obtener la precision deseada. Realizando
de nuevo un analisis de la informacion, se observé que existen varios tweets que se tomaron como
neutros, aunque parecieran buenas recomendaciones ya que la informacion del tweet se apoya de
imagenes o videos. A continuacion, se muestran algunos ejemplos:

e te encantara conocer esta pequena isla en nayarit.
e te dara 4 rutas por veracruz, para que disfrutes de lo mejor de este increible estado.

e un lugar pequeno en donde viviras grandes experiencias: el bar mas pequeno de san miguel de
allende...

e rodeado de espeso bosque y bellos paisajes se encuentra este centro ceremonial que te
sorprendera....

e silo tuyo es la adrenalina y la aventura, en estos pueblos magicos encontraras la dosis exacta
que necesitas....

e planea una visita a alguno -0 a todos- de estos laberintos. la experiencia te encantara.

5.2.3 Corpus con Aprendizaje Supervisado erroneo

Otra forma de probar que el Aprendizaje Supervisado es importante en la clasificacion de informacién de
algoritmo SVM, es mostrando la misma informacién sin analisis de informacién, con un Aprendizaje

Supervisado erréneo (distinto) (véanse Fig. 5-11 y Tabla 8).
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Fig. 5-11 Cantidad de Tweets por categoria MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado erréneo [Elaboracion propia]

En la Tabla 8 se observa un ejemplo de Aprendizaje Supervisado erréneo.

Tabla 8 Ejemplo de MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado erréneo [Elaboracion propia]

A B E
|POSTING = TWEETS T As .
POST: Hignes poco tiempo para una escopada’ el pueblo magico de tequila @5 un desting perfecto para un viaje expres.... 0
POST: Hienes pocos dias para viajar? te recomendamos visitar la ciudad de campeche. te damos una guia para que recormas... a'
POST: el impresionante vitromural de zacatlan de las manzanas - 1
|poST: el impresionante vitromural de zacatlan de las manzanas - 3

Donde los resultados de precision (K-fold) del algoritmo SVM se encuentran visualizados en la Tabla 9.

Tabla 9 Resultados MexDesconocido con Aprendizaje Supervisado erroneo. [Elaboracion propia]
MEX DESCONOCIDO ¢/AS erréneo
Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas
s/ sflematizacion cflematizacion Er Er
Precision y error 0.6429512766594284 0.6341626033224003 0.6319404402905399 0.6121382376348482 0.630480666672186
promedio 0.64 (+/- 0.06) 0.63 (+/- 0.06) 0.63 (+/- 0.06) 0.61 (+/- 0.04) 0.63 (+/- 0.06)

A diferencia de TRAVELREPORT, MEXDESCONOCIDO da un mejor score usando Tweets s/normalizar

en los 3 casos presentados por una pequefia diferencia de cuando se aplica normalizacion.
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5.3 WORLDTHRUMYEYES

5.3.1 Corpus con Aprendizaje Supervisado correcto

La Fig. 5-12 muestra graficamente los resultados del Aprendizaje Supervisado (por cantidad de tweets y

categoria) del corpus obtenido:
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Fig. 5-12 Cantidad de Tweets por categoria WorldThruMyEyes con Aprendizaje Supervisado correcto [Elaboracion propia]

A diferencia de las otras 2 cuentas de Twitter, la cuenta WorldThruMyEyes mostré muchas repeticiones

en sus tweets, (Véanse Fig. 5-13 y 5-14).

POSTING | = | TWEETS -T|AS -
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0
POST: ? por que necesito un seguro de viajes T creeme lo necesitas y te cuento por que 0

Fig. 5-13 Tweets WorldThruMyEyes repetidos [Elaboracién propia]
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POSTING | ~ | TWEETS -1 AS hd
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turquia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turquia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2
POST: esta maravilla son las tumbas licias de myra en turguia: necropolis rupestre 2

Fig. 5-14 Tweets WorldThruMyEyes repetidos 2 [Elaboracion propia]

Esta informacién recuperada gener6 que WorldThruMyEyes (tweets repetidos) diera un score “muy alto”
y a simple vista “muy bueno”, debido a que el aprendizaje supervisado que se realizd en algunos casos
por lo menos con triplicidad de datos; esto significa que el algoritmo SVM detecta que es exacto el
Aprendizaje Supervisado y por lo cual, da un mejor resultado. Véanse en la Tabla 10 los resultados de

precision K-fold.

Tabla 10 Resultados CrossVal-WorldThruMyEyes con Aprendizaje Supervisado correcto [Elaboracion propia]

WorldThruMyEyes c/AS correcto

Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas

sflematizacion cflematizacion
Precision y error 0.9912123146965743 0.9920059654902251 0.9920059654902251 0.9912123146965743 0.9904186639029235
promedio 0.99 (+/- 0.01) 0.99 (+/- 0.01) 0.99 {+/- 0.01) 0.99 (+/- 0.01) 0.99 (+/- 0.02)

5.3.2 WorldThruMyEyes resumido

Las pruebas mostradas en este apartado se realizaron eliminando las repeticiones que se observaron en
el apartado 5.3.1, pretendiendo obtener resultados “mas” reales del algoritmo SVM; en la Fig. 5-15 los

cambios se ven reflejados en la cantidad de tweets por categoria.
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Fig. 5-15 Cantidad de Tweets por categoria WorldThruMyEyes con Aprendizaje Supervisado resumido [Elaboracion propia]

Realizando nuevamente el proceso en el corpus del resumen de WorldThruMyEyes; donde se eliminaron
todos los tweets repetidos, se volvio a ejecutar las pruebas K-fold y los resultados de precisiéon del

algoritmo SVM fueron “mas” reales (véase la Tabla 11).

Tabla 11 Resultados del resumen de CrossVal-WorldThruMyEyes con Aprendizaje Supervisado correcto [Elaboracion propia]
WorldThruMyEyes c/AS resumido
Tweets normalizados Tweets normalizados

Tweets s/normalizar Bigramas Trigramas
s/ sflematizacion cflematizacion & &
Precision y error 0.7393458980044346 0.7483026607538802 0.7433026607538802 0.73847006651188471 0.7339246119733925
promedio 0.74 (+/- 0.12) 0.75 (+/- 0.07) 0.75 (+/- 0.07) 0.74 (+/- 0.05) 0.73 (+/- 0.06)

En la Fig. 5-16 se muestra un ejemplo real de los datos que muestra el programa ejecutado en la
consola, que es lo que se observa en la columna 2 de la Tabla 11. Datos que muestran la mayor
precisién en el entrenamiento del algo timo SVM y seran tomados en cuenta para la generacion del

reporte para viajeros.

68



Recomendacién de sitios turisticos con base en la deteccién de sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

(] Terminal 1/4 X m~o
-

In [17]1: runfile(' /home/vanessa/Documentos/Tesis Files/

Test_TweetsClassificationSVM_SklearnWithK-folks_ShowTests.py', wdir="/home/

vanessa/Documentos/Tesis Files')

e — WORLD THRU MY EYES ~~~~=~~m=~= |

##%%# Qandom de entrenamiento *#w¥w

('clf.score(): ', 0.77108433734%3976)

***% Crgss Validation *%es*

[("scores.mean(): ", B.7488026607538802) |

('scores: ', array([0.68181818, ©.75609756, B.75609756, 0.775 , B.775 M N
Accuracy(Precision): 8.75 (+/- 0.87)

Fig 5-16 Scores del entrenamiento de WoldThruMyEyes desde consola. [Elaboracién propia]

Como se puede observar en la Tabla 11 no se llega al objetivo de 0.80 de precision, esto se debe en
parte a que existen varios tweets que muestran su informacion con el apoyo en imagenes o video; lo que
genera que el texto en el tweet sea incompleto y no se encuentre un buen o mal comentario completo en
la informacion de tweet.

Por otro lado, al igual que la cuenta TravelReportMX, la cuenta WorldThruMyEyes dan una mejor
precisién de informacién cuando se normaliza con lematizacion; por lo tanto, se toma ésta informacion
como base para la generacién del reporte "Reporte para Viajeros MX”.

69



Recomendacién de sitios turisticos con base en la deteccién de sentimientos de emociones recuperadas en Twitter

5.4 REPORTE WEB DE VIAJEROS MX

Después de haber obtenido un score (Cross-Validation) considerado como bueno con SVM, el algoritmo

dice que el Aprendizaje Supervisado es aceptable y de ahi, se parte para poder mostrar un reporte que

ya tiene una buena clasificacién (Nada recomendado, No tan recomendado, Neutro, Recomendado, Muy

recomendado).

La aplicacion de DBpedia ayudod a separar los tweets por estados mexicanos u otros (lugares, paises,

comida, etc.), para poder permitir al usuario obtener de una manera mas organizada la informacion que

se extrajo y fue procesada de usuarios de Twitter. Dando como resultado final, la generacién del

“Reporte de Viajeros MX", presentado por medio de una pagina web, como se observa en la Fig. 5-17.,

donde se seleccioné como Estado “Guanajuato” con Clasificacion de Tweet “recomendado”;

mostrando en la columna Tweet la informacion (tweets) normalizada.

e

C © 127.0.0.1:5000/estado

w O

guanajuato

guanajuaio
guanajualo
guanajuato

guanajuato

Estado: Selecciona un estado: + Clasificacion de Tweet: Selecciona clasificacion: v

Tweet Comentarios

0s guanajuato

viajar amar viaja gu
ve fiesta guanajua agenda eventos mas impontantes
cinco bar increibles ciudad guanajuato

llevamos caminos guanajuato pueblo magico dolores hidalgo lugar lleno historia m

hamacas guanajuato podras ver atardecer estreflas

callejon beso guanajuato conoce romantica leyenda elijomexico

Fig. 5-17 Reporte de Viajeros MX con normalizacion [Elaboracion propia]

Buscar

Tipo de Comentario

ecomendano

recomendado

recomendado

Feoomendata
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6) CAPITULO VI. CONCLUSIONES

La generacion del reporte “Reporte para Viajeros MX” fue un proceso largo debido a las caracteristicas
que se eligieron para poder finalizar éste trabajo; las cuales, ayudaron a un mayor aprendizaje tanto en
ciencia como en tecnologia y, que son el resultado del uso de diferentes herramientas desde el
almacenamiento de datos para poder generar un corpus hasta la presentacion de la informacion a

viajeros en forma de reporte web.

Dentro de estas herramientas se encuentra el algoritmo SVM. El estudio que se realizé en el estado del
arte ayudo a entender que este algoritmo con Aprendizaje Supervisado (AS) es uno de los que ha dado
mejores resultados en la clasificacion de informacion, esto debido, a que en conjunto con el AS ayuda al
algoritmo a clasificar la informacion segun objetivos deseados. Este trabajo se enfrascd en tener
recomendaciones buenas y malas para viajeros, hecho que no siempre se consiguio en su totalidad en
tweets que van acompafiados de informacioén Util en imagenes o videos, lo cual hace que el texto esté
incompleto y sea clasificado el tweet en el aprendizaje supervisado como neutro; a su vez esto perjudica
en los scores de la precisién deseada (el objetivo de precisién deseada es 0.80) en las pruebas del

algoritmo SVM (como lo fue el caso de las cuentas MexDesconocido y WorldThruMyEyes).

Por otro lado, el uso de 3 cuentas diferentes de Twitter ayudd a tener diferentes datos de viajeros y a
poder comparar resultados y comportamientos entre cada una de las cuentas. Por ejemplo, en la cuenta
WorldThruMyEyes se detectd que la multiplicidad en un tweet con el mismo AS ayudaba a obtener una
precisién de SVM alto, pero a la vez erréneo; ya que al eliminar la multiplicidad de tweets la precisién del

algoritmo no dio resultados tan precisos.

A pesar de que el resultado esperado en la precision del algoritmo SVM no fue la deseada en 2 de las 3
cuentas de Twitter, no estuvo tan alejada de lo esperado; por lo cual tomando los mejores resultados del
aprendizaje supervisado que se realizo, se creo el reporte web “Reporte para Viajeros MX” con ayuda del
servidor DBpedia (que ayudo a separar los tweets por estados mexicanos u otros y asi hacer mas facil la
busqueda de recomendaciones en el reporte) y el micro framework Flask (que ayud6é a mostrar la

informacién de una forma mas amigable a los usuarios finales).

Como trabajos futuros empleando la misma metodologia, se podria mejorar éste trabajo no limitando la
informacién en México si no tal vez en los destinos turisticos mayormente recomendados a nivel mundial

e incluso obteniendo el corpus de una manera distinta a la que se obtuvo en éste trabajo o tomando en
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cuenta el procesamiento de imagenes o video, de modo que se obtenga mayor informacion de utilidad de

las opiniones de viajeros en Twitter.

Finalmente, se considera que el uso de éste trabajo de tesis puede dar como beneficio a los usuarios
finales conocer de una forma mas rapida las recomendaciones buenas y malas sobre viajes en la
republica mexicana y asi, poder tener un mejor criterio, o un apoyo sobre qué lugares visitar y que hacer

en ellos.
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GLOSARIO

API: Es la abreviatura de Application Programming Interface, es decir, la interfaz permite conectarse
programaticamente a una aplicacion.

AS: Aprendizaje supervisado.
auscultar: Intentar saber la opiniéon de una 0 mas personas sobre un asunto.

Cassandra: es una base de datos NoSQL distribuida y basada en un modelo de almacenamiento
de «clave-valor», de codigo abierto que esta escrita en Java.

Comments: Texto de ideas o comentarios que los usuarios tienen sobre algun Post.
Gnip: “Grand Central Station for the social web” (API de redes sociales de servicios de agregacion).

Listener: es una funcion o método que es suscrito a un evento. Cuando el evento se dispara, el
método listener obtiene la llamada.

Microblogging: Es una nueva forma de comunicacién en Internet que gana adeptos cada dia.
La magia del microblogging es la sintetizacién en 140 caracteres de lo que quiera contarse, lo cual
agiliza la lectura y la comunicacion, algo que se ve evolucionar cada dia con otros servicios donde
se sintetiza el contenido, como resumenes de libros, pildoras formativas.

NoSQL(no solo SQL): término que describe las bases de datos no relacionales de alto desempefio.
Las bases de datos NoSQL utilizan varios modelos de datos, incluidos los de documentos, gréaficos,
claves-valores y columnas. Las bases de datos NoSQL son famosas por la facilidad de desarrollo, el
desempefio escalable, la alta disponibilidad y la resiliencia.

Post: Texto que se publica en un TimeLime.
Resilencia: es la capacidad de sobrevivir.

RDF: Marco de Descripcion de Recursos (Resource Description Framework) es una familia de
especificaciones de la World Wide Web Consortium originalmente disefiado como un modelo de
datos para metadatos.

sharding: Caracteristica de base de datos, se podria traducir como particionado. MongoDB utiliza
esta técnica para gestionar la carga de los servidores. Distribuye los datos entre
distintos shards (conjuntos de servidores que almacenan parte de los datos), para que la carga a la
hora de realizar consultas e inserciones se reparta.

Sobreentrenamiento: Es la tendencia que tienen la mayoria de los algoritmos de Machine
Learning a ajustarse a unas caracteristicas muy especificas de los datos de entrenamiento que no
tienen relacién causal con la funcion objetivo que se esta buscando para generalizar.

SPARQL: Acrénimo recursivo del inglés SPARQL (Protocol and RDF Query Language). Se trata de
un lenguaje estandarizado para la consulta de grafos RDF Data Access Working Group del World
Wide Web Consortium.

Streaming: API de Twitter que se encarga de recibir tweets en tiempo real.

tf-idf: (del inglés Term frequency — Inverse document frequency), frecuencia de término — frecuencia
inversa de documento (o sea, la frecuencia de ocurrencia del término en la coleccién de
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documentos), es una medida numérica que expresa cuan relevante es una palabra para
un documento en una coleccion.

Timeline: Pues es la linea en la que se ven todos los tweets tuyos y de las personas a las que
sigues, en orden cronolégico.
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Anexo

STOP WORDS:

STOP WORDS

un
una
unas
UNoE
uno
zaobre
todo
también
tras
otra
algan
alguno
alguna
alguros
algunas
zer

es

sy
eres
somas
=0is
estoy
esta
estamos
estais
estan
oM
en
para
atras

porque
Pl qué
eztado
estaba
ante
antes
siendao
ambos
pero

ot
poder
pusds
pueda
podemas
podeiz
pueden
fuai

fae
fuimos
fusran
hacer
hago
hace
hacemas
haceis
hacen
cada

fir
incluso
primero

desde
Conseguin
consigo
consigue
Consigues
Consegquimo
consiguen
ir

vy

va

VEMDE
vais

van

vaya
guEnD

ha

tener
tengo
tiere
LEMEmos
teneis
tieren

2

la

lox

las

los

=]

Aqui

mic

[{FIN] cierto
ellas cieros
ellas cierta
nos ciertas
nosotras  intentar
wasotras  intento
wosotras  intenta
=i intentas
dentro intentamos
zala imtentais
zolamente intentan
saber daos
zabes bajo
zabe ariba
zabemosz  encima
zabeiz uzsar
zaben uso
Liltimo uzas
largo uza
bastante uzamos
haces usais
muchos  uzan
aquellos  emplear
aquellas emplec
sus empleas
entorces  emplean
tiempo ampleamaos
verdad empleais

verdadera walar
verdadera muy

era
eras
eramos
eran
modo
bier

cual
cuando
donde
misntras
quien
con

entre

=
trabajo
trabajar
trabajas
trabaja
trabajamas
trabajais
trabajan
podria
podriaz
podriamos
podrian
podriziz
ua

aque
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