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Capitulo 1

Introduccion

Este capitulo presenta una breve introduccién a la memoria del trabajo final
de Grado en Ingenieria Informatica de la Universidad de Jaén. En él, se pone de
manifiesto las razones de la eleccion del Analisis de Opiniones como objeto de

estudio.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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1. Introduccion

La web ha evolucionado paulatinamente desde sus inicios en 1990, siendo
mas notable su gran desarrollo en la ultima década con la universalizacion de su
uso. Hoy ya se puede decir que Internet ha supuesto una verdadera revolucion
social, y que incluso ha cambiado nuestra forma de vida, de trabajo, y nuestras
relaciones sociales. Pero el numero de usuarios no debe ser el unico factor para
determinar el espectacular progreso de Internet, sino también la ingente cantidad de
informacion que circula por la red, que generan y comparten millones de personas

en todo el mundo.

Esto propicio la aparicion de la llamada La Web 2.0, que no es mas que la
evolucion de la Web o Internet en el que los usuarios dejan de ser usuarios pasivos
para convertirse en usuarios activos, que participan y contribuyen en el contenido de
la red siendo capaces de dar soporte y formar parte de una sociedad que se informa,

comunica y genera conocimiento.

La Web 2.0 esta permitiendo la aparicion de todo tipo de comentarios,
experiencias, y opiniones de usuarios sobre cualquier tema. Ademas, no solo se
escriben, sino que también, cada vez es mayor el numero de personas que
consultan las opiniones de otros usuarios sobre un determinado servicio antes de
solicitarlo. Segun un estudio del ano 2008 (Horrigan, 2008) el 81% de los usuarios
de Internet han realizado, al menos una vez, alguna indagacién o exploracion online
sobre algun producto, y el 20% lo hace a diario. En el mismo estudio de Horrigan
(Horrigan, 2008) se pone de manifiesto que las opiniones no solamente son leidas,
sino que influyen en la decision de los futuros consumidores, ya que el 80% de los
usuarios que han revisado opiniones sobre restaurantes, hoteles y otros servicios de
este tipo, aseguran que las opiniones leidas influyen significativamente en sus

decisiones.

Encontrar fuentes de informacion y monitorizar su evolucion en la Web es una
tarea muy compleja debido a la gran cantidad de fuentes diferentes, y al gran
volumen de textos con opiniones que tiene cada una, complicandose aun mas
cuando las opiniones no se encuentran expresadas de forma explicita. Esta gran

cantidad de informacion hace que sea muy dificil para un lector humano encontrar y

6
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seleccionar las opiniones presentes en Internet. Debido a esto se ve necesario el
desarrollo de sistemas automaticos de busqueda, extraccion, clasificacion y
presentacion de opiniones. La disciplina Mineria de Opiniones (Opinion Mining)
también conocida como Analisis de Sentimientos (Sentiment Analysis) surge para
dar solucion a este problema tan complejo. El Analisis de Sentimientos se encuadra
dentro del area del Procesamiento del Lenguaje Natural, la cual se detallara mas
adelante.

Las opiniones y comentarios vertidos en Internet no tienen restriccion en
cuanto al idioma utilizado. La gran mayoria de la investigacion llevada a cabo
relacionada con la Mineria de Opiniones se centra casi exclusivamente en textos
escritos en inglés. Sin embargo, cada vez son mas los textos subjetivos que utilizan
otras lenguas como ruso, aleman, arabe... De hecho, el aumento de paginas webs
en otros idiomas diferentes al inglés en los ultimos afos ha sido exponencial. Si bien
el inglés es la lengua predominante en Internet, hay otros idiomas como el chino o el
espafiol que cada vez tienen mas presencia en la Red (Figura 1.1). Asi pues, la
investigacion en Analisis de Sentimientos no se deberia centrar exclusivamente en
un idioma sino que tendria también que estudiar otras lenguas, e incluso, el Analisis

de Sentimientos deberia llegar a aplicarse en un ambito multilingue.
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Figura 1.1: Presencia de los 10 primeros idiomas en Internet.
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1.2- Motivacion

A raiz de lo anteriormente expuesto, presento a continuacion las razones que

me han llevado a elegir esta rama del conocimiento para realizar mi trabajo final de

grado:

1.

El Analisis de Sentimientos es una tarea relativamente reciente, que
necesita aun un gran esfuerzo investigador para completar la tarea y dar
asi una respuesta ante las nuevas necesidades de los usuarios. Un
ejemplo de la importancia de esta tarea, es el dato de que al menos entre
20 y 30 empresas ofrecen servicios de Analisis de Sentimientos en
Espaia (por ejemplo, WebSays) y aun mas en los Estados Unidos (por

ejemplo, IBM Social Media Analytics).

La informacién no solo se encuentra expresada en una lengua, y menos si
nos referimos a productos comerciales. Por lo tanto considero que es muy
importante el estudio de técnicas de Mineria de Opiniones en otros
idiomas cuya presencia en Internet es cada dia mayor. El espafiol es una
de esas lenguas, y su estudio no solo tiene una importancia investigadora,
sino también comercial debido al continuo aumento de la comunidad

hispanohablante, la cual solicita cada vez mas servicios en espafiol.

La web no ha parado de evolucionar en estos ultimos afios, y ya no es
estatica, sino vertiginosamente dinamica. Las redes sociales han hecho
que la informacién fluya en tiempo real. Un usuario se compra un movil, y
expresa su opinidén sobre la compra en cualquiera de las redes sociales en
las que tiene abierta una cuenta. Esta informacion no puede ser
desperdiciada por el mundo empresarial, por lo que son necesarios
sistemas que en tiempo real puedan proporcionar la tendencia de opinion

de los usuarios.
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1.3- Objetivos

Como punto de partida, los objetivos que se plantean para este trabajo son:

* Desarrollar un sistema orientado a la monitorizacion de la opinion que se
publica en la Web en tiempo real.

* Realizar una revisidn bibliografica de la documentacion necesaria para el
desarrollo del trabajo.

* Analizar y seleccionar el método mas adecuado de determinacion de la
orientacion de la opinion.

» Redactar la memoria asociada al sistema.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se presenta el estado en el que se encuentra el campo del
Analisis de Sentimientos.

10
Escuela Politécnica Superior de Jaén



José Carlos Martinez Cazalilla Monitor de opiniones

2.1- Procesamiento del lenguaje natural.

Antes de describir qué es el Anadlisis de Sentimientos o la Mineria de
Opiniones, es recomendable conocer la rama de conocimiento a la que pertenece
dentro de las ciencias de la computacion. La Mineria de Opiniones es una de las
infinitas aplicaciones del Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), que sera

brevemente descrito en los siguientes parrafos.

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es la disciplina de la Inteligencia
Artificial encargada del analisis de texto. A pesar de que no existe un consenso
sobre su definicion, se podria definir de la forma siguiente: Conjunto de técnicas
informaticas para el analisis y representacion de lenguaje natural en uno o mas
niveles de analisis linguistico, con el proposito de procesar lenguaje humano

aplicable a un extenso conjunto de tareas.

Como ocurre con otras areas de la ciencia, el PLN tiene un origen
multidisciplinar, siendo las siguientes areas de conocimiento las que mas han
aportado al PLN:

1. Lingtistica o linguistica computacional: Centrado en el desarrollo de
modelos linguisticos formales y estructurados.

2. Ciencias de la computacion: Su misién es el desarrollo de modelos y
estructuras para representar los datos, asi como mecanismos eficientes de
procesamiento de dichas estructuras de representacion de la informacion.

3. Psicologia cognitiva: Su objetivo es la creacion de modelos linguisticos
desde un punto de vista psicologico.

El principal objetivo del PLN es llegar al entendimiento de lenguaje natural,
pero esto todavia no se ha conseguido. Un sistema completo de entendimiento de
lenguaje natural deberia ser capaz de:

Parafrasear un texto.
Traducir un texto a otro idioma.

Responder a preguntas sobre el contenido de un texto.

A

Inferir conocimiento de un texto.

11
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Mientras que la investigacion en PLN ha dado pasos para conseguir los
objetivos 1-3, todavia no se puede decir que se hayan conseguido resultados
relevantes de inferencia de conocimiento a partir de texto, por lo que se puede
concluir que el desafio del PLN sigue siendo el entendimiento de lenguaje natural.

2.1- Analisis de Opiniones.

Como punto de partida en el Analisis de Opiniones podemos tomar la
definicion de Pang y Lee enunciada en (Pang & Lee, 2008), ésta es la mas seguida
por la comunidad investigadora en Analisis de Opiniones

“Tratamiento computacional de opiniones, sentimientos y subjetividad en

textos.”

Pero Cambria & Hussain (2012) tras considerar la definicion de Pang y Lee
algo general, propusieron una nueva definicion que intenta detallar algo mas la tarea

del Analisis de Opiniones.

“Conjunto de técnicas computacionales para la extraccion, clasificacion,
comprension y evaluacion de opiniones expresadas en fuentes publicadas en
Internet, comentarios en portales web y en otros contenidos generados por

usuarios.”

Segun (Dave, Lawrence, & Pennock, 2003) el concepto de mineria de
opiniones se refiere a “procesar un conjunto de resultados de busqueda de un
producto determinado, generando una lista de atributos, a los que se les asocias las
opiniones sobre cada uno de ellos”, esta fue la primera vez que aparecio el termino
Mineria de Opiniones publicado en las actas de la Conferencia WWW de 2003.
Muchas de las investigaciones posteriores han utilizado el término mineria de
opiniones para referirse a la extraccion y analisis de opiniones sobre distintas

caracteristicas de productos.

El uso de la denominacion Analisis de Sentimientos ha seguido una evolucion
paralela a la de mineria de opiniones. La primera vez que se utilizé en el contexto
del analisis automatico de juicios de valor fue en 2001 en (Das & y Chen, 2001; Das
& y Chen, 2001) y (Tong, 2001), debido al interés (Das & y Chen, 2001)de los

12
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autores en el estudio de sentimientos en los mercados. En 2002 se publican
(Turney, 2002) (Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002) y (Pang, Lee, & Vaithyanathan,
Thumbs up? Sentiment Classification using Machine Learning Techniques, 2002)
dos trabajos de maxima importancia en los que se utiliza Analisis de Sentimientos
como forma para nombrar a esta tarea. Con el paso de los afos el uso del término
Analisis de Sentimientos se ha centrado en la clasificacion de la polaridad de
opiniones y criticas, aunque actualmente se utiliza para referirse al tratamiento

computacional de opiniones, sentimientos y subjetividad en texto.

Como se puede apreciar, al inicio, Mineria de Opiniones y Analisis de
Sentimientos tenian matices distintos, pero conforme maduraba la investigacion en

esta disciplina se han ido utilizando ambos nombres para referirse a lo mismo.

Dentro del Analisis de Sentimientos se profundizara mas en la clasificacion de
textos que expresan opinién. Esta se divide en dos tipos :

. Binaria, establece solo dos clases para la clasificacion (positivo o
negativo).
. Grado de positividad, establece varios niveles de positividad (neutra,

buena, muy buena,...)

Aunque en principio podamos pensar que el grado de positividad nos
proporcionaria mas precision a la hora de clasificar, el objetivo final es ajustarse a la
clasificacion natural de una opinidén (buena o mala). En consecuencia, el uso de la
clasificacion binaria simplifica la polarizacion y por este motivo ha sido la opcion
escogida.

Adelantando en cierta manera la exposicién del disefio de la solucién, el
sistema que se desarrollara se circunscribira en el contexto de la clasificacion binaria

de la opinion.

13
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Capitulo 3

Monitor de opiniones

Planificacion
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3.1- Estimacién de tiempos

A continuacion se muestra una estimacion del tiempo de duracion de cada

actividad respecto al trabajo:

Actividad Duracién
Busqueda bibliografica 7 dias
Estudio de las tecnologias 12 dias
Analisis 7 dias
Disefio 7 dias
Implementacion 14 dias
Realizacion de pruebas 7 dias
Finalizar memoria del trabajo 14 dias
Tiempo total 68 dias

3.2- Diagrama de Gantt

Para obtener una representacion visual de las tareas a realizar en el proyecto

se ha creado un diagrama de Gantt usando Microsoft Project.
El resultado ha sido el que se muestra en la figura 2.

| bre de tarea v | Duracién JIS|L|X | V|IDM|J[S]|L|X D M) |S|L|X DM J S

Busqueda 7 dias I |

bibliografica l

Estudio de las 12 dias h

tecnologias l

Andlisis 7 dias i

Disefio 7 dias il

Implementacion 14 dias ‘

Validacion del 7 dias h
sistema l

Finalizar memoria 14 dias
del trabajo

Figura 3.2: Diagrama de Gantt
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Como se puede observar en el diagrama el trabajo comenzara el 20 de Julio
de 2015, estimando una jornada laboral de 8 horas sin contar fines de semana, éste
finalizara el dia 20 de Octubre de 2015, haciendo un total de 68 dias trabajados.
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Capitulo 4

Introduccion a la Ingenieria del

Software
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4.1- Introduccion

Para la solucién del problema planteado se proponen varias vias, las cuales

se desarrollan a continuacion.

La primera solucion seria realizar una aplicacién de escritorio. Estas tienen la
ventaja de ser muy rapidas debido a que el acceso a datos locales y el mayor
aprovechamiento de la CPU hacen que la velocidad de la aplicacién solo dependa
del ordenador. Por el contrario, el acceso a una aplicacion escritorio se ve muy
limitado, ya que cada usuario que necesite nuestra aplicacion tendria que instalarla
localmente en su dispositivo, siendo esta caracteristica inapropiada por la naturaleza

de nuestro trabajo.

Otra opcidn es la de crear una aplicaciéon web, donde la principal ventaja es la
limitacion de la opcién anterior, siendo multiplataforma y accesible desde cualquier
dispositivo, siempre y cuando se disponga de conexion a internet, por lo que, se

considera esta opcion como clara candidata para la solucion.

Por ultimo, se considera la via de utilizar una plataforma en la nube ya
existente. Esta mantiene las ventajas de una aplicacién web y ademas le afiade
otras como puede ser la reutilizacion de codigo (facilitando el trabajo de

implementacion), brindandonos un servidor mas potente y economico.

Finalmente, se toma la tercera propuesta como la mas optima, utilizando una

metodologia de desarrollo basada en componentes orientada a la reutilizacion.

Se ha elegido este modelo de proceso por la gran ventaja de reducir la
cantidad de software a desarrollar y, por lo tanto, la de disminuir costes y riesgos.
Asumiendo la pequefa pérdida de control sobre la evolucion del sistema que puede

conllevar que los componentes reutilizables no estén bajo nuestro control.

Considero que antes de profundizar en el analisis o disefio es necesario
conocer tanto la plataforma escogida, como el modelo de desarrollo utilizado ya que
la estructura de la plataforma es la base de la eleccion de este modelo de
desarrollo.

18
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4.2- Plataforma de desarrollo

La plataforma escogida para llevar a cabo esta solucion ha sido Sinfonier”.
Sinfonier es una comunidad de cooperacion en inteligencia de seguridad que se
centra en el procesamiento y recoleccion de nueva informacion facilitando la
reutilizacion del trabajo ya realizado por la comunidad. Para compartir trabajos se
tiene que tener en cuenta que es necesaria una validacién por parte de los

administradores de la plataforma.

La principal ventaja por la que se ha escogido esta plataforma es que ofrece
un soporte en “tiempo-real” para el procesamiento de la informacién que se recolecta

desde diferentes fuentes.

Sinfonier esta construida sobre un framework en tiempo real llamado Apache
Storm. Este es un sistema libre y de cédigo abierto que sirve para recuperar streams
de datos en tiempo real desde multiples fuentes de manera distribuida, tolerante a
fallos y en alta disponibilidad. Storm esta principalmente pensado para trabajar con
datos que deben ser analizados en tiempo real, por ejemplo, datos de sensores que
se emiten con una alta frecuencia o datos que provengan de las redes sociales

donde a veces es importante saber qué se esta compartiendo en este momento.

Se compone de dos partes principalmente. La primera es la que se denomina
“Spout” y es la encargada de recoger el flujo de datos de entrada. La segunda se
denomina “Bolt” y es la encargada del procesado o transformacion de los datos. A
esto Sinfonier le afade una capa de abstraccién agregando otro componente
denominado “Drain” que se encarga de volcar los datos procesados a cualquier

sistema de almacenamiento o de visualizacion.

Para facilitar la experiencia del usuario, Sinfonier dota a este sistema de una
interfaz grafica “drag & drop” la cual ofrece la posibilidad de crear nuevas topologias

que incluirian los componentes mencionados anteriormente.

19
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4.2 Modelo de desarrollo basado en componentes

Asi una vez entendido como funciona la plataforma escogida se ha
considerado utilizar un modelo de desarrollo basado en componentes ya que es el
modelo que mas se ajusta al sistema debido a su principal caracteristica basada en

la cooperacion entre usuarios.

Este modelo permite reutilizar piezas de codigo pre-elaborado que permiten
realizar diversas tareas, conllevando a diversos beneficios como las mejoras a la
calidad, la reduccion del ciclo de desarrollo y el mayor retorno sobre la inversion
(Casal Terreros).

En la figura 2 se puede ver un modelo del proceso general para el desarrollo
basado en componentes, dividido por etapas:

Especificacion Andlisis Modificacién Disefio de sistema
de requerimientos de componentes de requerimientos con reutilizacién
Desarrollo Validacion

e integracion del sistema

Figura 4.3: Ciclo de vida del modelo de desarrollo basado en componentes

Estas etapas se describen mas detalladamente a continuacién.

1. Especificacidon de requerimientos. En esta etapa se realizara un estudio de
las tareas especificas que el software ha de realizar y el modo de
funcionamiento de cada una de ellas durante la interaccion con el usuario.

2. Anadlisis de componentes. Una vez establecidos los requisitos, se realiza
una busqueda de componentes para implementar dicha especificacion.

3. Modificacion de requerimientos. Durante esta etapa se vuelve a revisar los
requerimientos pero, a diferencia de la primera etapa, se tiene en cuenta la
informacion de los componentes descubiertos, luego se modifican para

reflejar los componentes disponibles.

20
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4. Disefo de sistema con reutilizaciéon. En esta fase se disefia el marco
conceptual del sistema teniendo en cuenta los componentes que se
reutilizaran.

5. Desarrollo e integracion. A continuacion, se implementa el software que no
puede procurarse de forma externa, e integraremos los componentes para
crear el nuevo sistema.

6. Validacion del sistema. Por ultimo se realizaran diversas pruebas para

verificar el correcto desempenfio del sistema implementado.

21
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Capitulo 5

Especificacion de requerimientos

El objetivo de esta fase es reflejar todos los requerimientos necesarios para el
desarrollo del trabajo.

22
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5.1- Requisitos funcionales

A continuacion se definen las funcionalidades que se deben ofrecer a los
usuarios; es decir, los requisitos funcionales o como debe comportarse el sistema

ante las diferentes entradas dadas por los usuarios.

Los requerimientos funcionales que tiene que cumplir el sistema a desarrollar son

los siguientes:

* Obtener mensajes de la red social Twitter relacionados con una consulta
definida por un usuario.

* Determinar la orientacion de la opiniéon de los mensajes obtenidos en una
escala de intensidad de opinion de dos niveles: Positivo y Negativo.

¢ Visualizar los resultados de clasificacion obtenidos.

5.2- Requisitos no funcionales

A diferencia de los anteriores, con los requisitos no funcionales se busca
especificar los criterios que puedan juzgar la operacion del sistema y no
comportamientos especificos.

Asi pues, los requerimientos que estan relacionados con la calidad del sistema

en desarrollo y no con la funcionalidad que ofrece para nuestro caso son:

» Clasificar los mensajes extraidos en tiempo real.

* EI sistema debera trabajar ininterrumpidamente veinticuatro horas al
dia.

* Optimizar la tarea de clasificacion, aprovechando los recursos al
maximo.

* (Garantizar la privacidad de los usuarios que utilicen nuestro sistema.

* Notificar errores que puedan surgir instantaneamente al usuario.

23
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Capitulo 6

Analisis de componentes

Antes de elegir que componentes se necesitan para nuestro sistema, se

estudiara cdmo se va a enfocar el problema.

24
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6.1 Analisis

A continuacion, se muestran tanto el diagrama frontera como los distintos

casos de uso que se les puede presentar al usuario al enfrentarse a nuestro sistema.

Diagrama frontera

Clasificador de tweets

Agregar
palabras clave
Usuario Lénzar Sinfonier
clasificador

Figura 6.4: Diagrama de frontera

Agregar palabra clave

\\ <<Include>>

Agregar palabras clave

extension points
liminar palabra clave

Usuario Sinfonier

' <<Extend>>
Eliminar
palabra clave

Figura 6.5: Caso de uso 1
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Caso de uso 1

Nombre Agregar palabra clave

Descripcion Anade las palabras necesarias para la extraccion de
tweets

Actores Usuario, Sinfonier

Precondiciones  Ninguna

Flujo de eventos 4. Escribe la palabra
5. Registrar la palabra insertada en el Paso 1

Post-condiciones Ninguna

Tabla 6.1: Caso de uso 1

Lanzar clasificador

O O
Lanzar

Usuario Sinfonier

Figura 6.6: Caso de uso 2

Caso de uso 2

Nombre Lanzar clasificador

Descripcion Pone en marcha todo el proceso de extraccion y clasificacion de
tweets

Actores Usuario, Sinfonier

Precondiciones Agregar al menos una palabra clave

Flujo de 1. Accionar el proceso de clasificacion
eventos

Post-condiciones Ninguna

Tabla 6.2: Caso de uso 2
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Una vez analizados los casos de uso necesarios para la puesta en marcha del
sistema, llegamos a la conclusion de que necesitamos dos componentes: uno que
sea capaz de recoger las palabras claves dadas por el usuario y extraiga los tweets
y otro para la clasificacion de estos tweets. A su vez, también se necesitaria otro
componente que muestre los resultados obtenidos ya sea en una interfaz grafica o

simplemente en un log que nos ofrece la plataforma Sinfonier.

Sinfonier dispone tanto del primer componente (un componente de tipo Spout
denominado ‘Twitter’) como del ultimo (Sinfonier cuenta con varios componentes de
tipo Drain que permiten realizar visualizaciones en diferentes plataformas), por lo
que solo se necesita implementar un componente encargado de clasificar dichos

tweets el cual se desarrolla posteriormente.
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Capitulo 7

Modificacion de requerimientos

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Una vez obtenidos los componentes necesarios y comprobados cuales
podemos reutilizar, pasamos a analizar los requisitos obtenidos en la primera etapa

usando la informacion de los nuevos componentes descubiertos.
Requisitos funcionales:

1. Obtener mensajes de la red social Twitter relacionados con una consulta
definida por un usuario.

2. Determinar la orientacion de la opinion de los mensajes obtenidos en una
escala de intensidad de opinion de dos niveles: Positivo y Negativo.

3. Visualizar los resultados de clasificacion obtenidos.

Requisitos no funcionales:

Clasificar los mensajes extraidos en tiempo real.
El sistema debera trabajar ininterrumpidamente veinticuatro horas al dia.
Optimizar la tarea de clasificacion, aprovechando los recursos al maximo.

Garantizar la privacidad de los usuarios que utilicen nuestro sistema.

o & 0N =

Notificar errores que puedan surgir instantaneamente al usuario.

Para los requisitos funcionales 1 y 2 se reutilizaran componentes ya
existentes en la plataforma ya que como se comentd en el capitulo anterior,
Sinfonier dispone de varios modulos que realizan tanto la tarea de recoleccién de
tweets como la de visualizacion de resultados. ElI cumplimiento del resto de los
requisitos no funcionales nos lo garantiza el propio uso de Sinfonier, excepto el

tercer requisito que dependera de nuestro mdédulo a desarrollar.

El primer requisito no funcional, como se ha comentado anteriormente, lo
cubre Sinfonier ya que ofrece un soporte en “tiempo-real” para el procesamiento de
la informacion que se recolecta desde diferentes fuentes. El segundo requisito, en
principio es asumido por la plataforma. En el caso en el que la plataforma no
estuviese disponible no estaria dentro de nuestro alcance solucionar ese problema.
Respecto al cuarto requisito puesto que el registro de los usuarios sera llevado a
cabo a través de Sinfonier, ésta garantiza la privacidad de sus datos. Por ultimo el
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quinto requisito también correra a cargo de la plataforma ya que dispone de su

propio sistema de gestion de errores.

En cambio se ha detectado un nuevo requisito derivado del uso de esta
plataforma. Este es:

1. Los datos necesarios para la ejecucion del sistema seran almacenados en la

nube, sin posibilidad de guardar nada localmente.

Una vez ajustados los requerimientos pertinentes para nuestro sistema,

podremos pasar al disefio del sistema.
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Capitulo 8

Diseno de sistema con reutilizacion

En este apartado se analizan los requisitos para producir una descripcion de
la estructura interna del software que sirva de base para su construccion.
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8.2- Diagrama de despliegue

La intencion de la realizacion de este diagrama de despliegue es la de poner
de manifiesto la union entre las distintas plataformas que trabajaran conjuntamente
para alcanzar el objetivo del trabajo: Twitter, Sinfonier y una interfaz de visualizacion.
En él se muestra la disposicién fisica de los artefactos software que componen
nuestro sistema, asi como, los vinculos entre las diferentes plataformas necesarias

para la resolucion del problema.

Sinfonier

Twitter <<artifact>> [

Interfaz
Capturador

<<artifact>> [
Clasificador

Figura 8.7: Diagrama de despliegue

Como se puede observar en la figura 8.7 en primer lugar, los servidores de
Twiter serian los encargados de abastecer a Sinfonier. Este a su vez tendra la tarea
de extraer esos tweets y clasificarlos para que finalmente sean la entrada de una
interfaz que mostraria los resultados obtenidos.

8.2 Diagrama de clases

Cabe destacar, que al utilizar una plataforma ya existente, ésta ya tiene una
estructura predefinida, por lo que tenemos que ajustarnos y construir nuestro
sistema bajo las pautas que marque. Por este motivo no disponemos de una total
libertad para disefiar nuestra arquitectura del sistema.

El desarrollo en Sinfonier esta bastante limitado ya que al desarrollador se le
impone una plantilla. Esta dependera del tipo de modulo que se esté desarrollando
(spout, bolt o drain) y estara compuesta por una unica clase que recibira el mismo

nombre que el moédulo. El hecho de que se imponga esta plantilla nos conduce a
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estructurar todo nuestro esquema simplificandolo hasta llegar a tener una sola clase

que englobe todos nuestros métodos.

El mdédulo implementara una clase abstracta proporcionada por la plataforma
obligando al desarrollador a implementar tres métodos de vital importancia para el
funcionamiento de éste. Estos mddulos seran explicados posteriormente con mas

detalle.

Como se comentod en el apartado 6.1, en principio solo se necesita construir
un moédulo encargado de realizar la clasificacion de los tweets recogidos. El disefo
de este modulo bajo la plataforma Sinfonier se muestra en la figura 8.8.

SinfonierBolt
+userprepare()
+userexecute()
+usercleanup()

Clasificador
-model : Model

+construirModelo()
+clasificarTweet()

Figura 8.8: Diagrama de clases

Nuestro moédulo seria la clase que representamos con el nombre de
“Clasificador”. Esta clase implementaria a la clase abstracta “SinfonierBolt”
proporcionada por la plataforma y, como explicaremos mas adelante, contendra los
métodos necesarios como “construirModelo” y “clasificarTweet” para realizar su

funcioén de clasificacion.

8.2- Eleccidn del algoritmo de clasificacion

En el articulo (Martinez Camara, Martin Valdivia, Urefia Lopez, & Mitkov,
2015) se analiza un corpus (COST) obtenido de Twitter. La principal caracteristica
de este corpus es que todos los tweets que lo componen estan escritos en espafiol,
y son clasificados en dos clases (positivo y negativo), aplicando distintos algoritmos
de clasificacion. Entre ellos, SVM, LR (regresion logistica) y NB (Naive Bayes)
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concluyendo este articulo tras realizar varias pruebas de configuracion de estos

algoritmos que la mejor opcién es utilizar un algoritmo SVM.

Puesto que el corpus utilizado para este analisis se asemejara al que
utilizaremos en nuestra propuesta, podremos servirnos de él para predecir qué

algoritmo obtendra mejores resultados en nuestro caso.

Asi pues, tomando como referencia los resultados mostrados en el articulo
anterior usaremos una maquina de soporte vectorial (SVM) como algoritmo de

clasificacion.

8.2.1- Maquinas de soporte vectoriales (SVM)

Este algoritmo esta propiamente relacionado con problemas de clasificacion y
regresion. El algoritmo recibe como entrada un conjunto de ejemplos de
entrenamiento previamente etiquetados (es decir, ya clasificados segun las clases
requeridas) . El objetivo es “entrenar” con estos datos un modelo que prediga la

clase de una nueva muestra distinta a las muestras de entrenamiento.

El modelo SVM representa las muestras como puntos en el espacio, donde lo
ideal sera separar los puntos de distintas clases por un espacio lo mas amplio
posible. Asi, si una nueva muestra se pone en correspondencia con dicho modelo,
en funcién de su proximidad con las muestras ya entrenadas podra ser clasificada

como una u otra clase.

Figura 8.10: Representacion grafica SVM

Para conseguir este modelo se construye un hiperplano que divide los
puntos dados en una clase o en otra, por esto, los puntos del vector que son
etiquetados con una categoria estaran a un lado del hiperplano y los casos que se
encuentren en la otra categoria estaran al otro lado como se muestra en la figura
8.10.
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Capitulo 9

Monitor de opiniones

Desarrollo e integracion
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9.1 Introduccion

Una vez entendido cédmo funcionan las maquinas de soporte vectoriales, se
toma la decision de realizar dos modulos en nuestro proyecto. El objetivo es ofrecer
al usuario diferentes posibilidades de utilizar dicha maquina. Esto dara un valor
afnadido a este trabajo, ya que tras el estudio realizado previamente de la realizacion
de servicios parecidos al objetivo de este proyecto, se ha constatado que no
abundan las empresas que permiten entrenar al usuario su propio modelo, sino que

parten de un corpus previamente tratado.

Por un lado se desarrollaria un médulo capaz de clasificar tweets a través de
un algoritmo SVM previamente entrenado con el corpus mencionado anteriormente.
A este corpus se le realizara un pre-procesado, eliminando palabras que no aporten
valor, y varios métodos mas que se explicaran en el siguiente capitulo. EI modelo
generado se subira a un servidor junto con toda la informacién necesaria para que
posteriormente, con la llegada de un tweet, éste sea clasificado en el menor tiempo

posible.

En cambio, el segundo modulo ofrecera al usuario la opcion de configurar su
propio modelo suministrando un corpus previamente elaborado por él y unos valores
correctos para el SVM. Esto implica tener conocimientos sobre el algoritmo para
garantizar su correcto funcionamiento. Una vez configurado y entrenado el modelo
ofrecera la ventaja de obtener mejores resultados con respecto al primer modelo.
Esto se debera a que al utilizar un corpus relacionado con la consulta que desee el

usuario se incrementa notablemente la precision del algoritmo.

Pero antes de comenzar explicando la implementacién de estos modulos se

presentan algunas peculiaridades del desarrollo en Sinfonier.

9.1 — Programacioén en Sinfonier

Es de vital importancia conocer como se desarrolla un médulo en Sinfonier

para poder proseguir con la realizacidon del proyecto.

36
Escuela Politécnica Superior de Jaén



José Carlos Martinez Cazalilla Monitor de opiniones

Para desarrollar cédigo en Sinfonier es necesario seguir un patrén. Este esta
compuesto principalmente de tres métodos que realizan basicamente la misma
funcién pero se distinguen segun el tipo de modulo a realizar; es decir, dependiendo
si desarrollamos un médulo de tipo spout, bolt o un drain (tipos explicados en el
apartado 4.2):

1. En spout, se denominan useropen(), usernextTuple(), userClose().
2. En bolt, se denominan userprepare(), userexecute(), usercleanup().
3. En drain, se denominan userprepare(), userexecute(), usercleanup().

El método useropen()/userprepare() se ejecuta solo una vez, en el
lanzamiento de la topologia. Es el encargado tanto de abrir conexiones como

recabar toda informacién necesaria para la construccion del modulo.

El método usernextTuple()/userexecute(), se encarga de procesar cada tupla
que le llega al modulo una vez esté lanzado. Basicamente lee, modifica y realiza

todas las operaciones necesarias y lo vuelve a mandar mediante el método emit().

Por ultimo el método userClose()/usercleanup, se ejecuta una vez el proceso
finalice. Es el encargado de cerrar todas las conexiones o de liberar memoria que

use nuestro sistema.

9.2 — Implementacion

El primer modulo, el mas sencillo para el usuario, contendra un modelo que
sera previamente entrenado, por lo que este mddulo no requerira de conocimiento ni

configuracion alguna por parte del usuario respecto al SVM.

Por otra parte, se le facilitara al usuario otro mdédulo en el que sera él el
encargado de entrenar y configurar la maquina de soporte de forma personalizada.
Asi pues, el usuario debera proporcionarle un corpus en el que cada tweet debera

tener el siguiente formato, para su posterior procesamiento:

[polaridad] [texto del tweet]
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Para la implementacion de la maquina de soporte vectorial vamos a utilizar
una biblioteca llamada LIBSVM (Chih-Chung & Chih-Jen).

Esta biblioteca nos ofrece varios tipos de SVM:

SVM de clasificacién tipo 1 (también conocido como C-SVC)
SVM de clasificacion tipo 2 (también conocido como nu-SVC)

SVM de regresion tipo 1 (también conocido como epsilon-SVR)

0N~

SVM de regresion tipo 2 (también conocido como nu-SVR)

Los dos primeros son utilizados para clasificacion, en cambio los dos
siguientes son utilizados para problemas de regresion y puesto que en nuestro
problema se busca la clasificacion de texto en dos clases (positivo y negativo)
centraremos nuestro estudio en los dos primeros.

Entre el primer tipo y el segundo apenas hay diferencias, pero utilizan
diferentes parametros. El primer tipo utiliza un parametro penalizacion denominado
‘C’ de dominio entre cero e infinito; sin embargo, en el segundo tipo este parametro

es intercambiado por ‘nu’ que toma valores en el intervalo [0,1].

Basandonos en la guia publicada por los autores de esta biblioteca (Chih-Wei,
Chih-Chung, & Chih-Jen) seguiremos el siguiente procedimiento propuesto:

Transformar los datos al formato especifico para el uso del SVM.
Realizar un escalado de los datos

Inicialmente considerar como nucleo el RBF

Utilizar la validacion cruzada para encontrar el mejor parametro Cy y

Utilizar el mejor parametro C y gamma para entrenar el modelo

o 0 K~ w0 N =

Testear dicho modelo, realizando las pruebas pertinentes

9.3- Pre procesado de datos

En este apartado explicaremos brevemente como se han transformado los

tweets en funcion del formato especificado por el algoritmo.
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El primer paso para el pre procesado de los datos es eliminar todas las
palabras vacias, es decir, palabras que no aportan valor a una frase, de cada tweet.
Denominado stopper? en el &mbito del PLN.

Seguidamente, se ha obtenido la raiz de cada palabra aplicando un

‘stemmer’, utilizando una biblioteca llamada libstemmer®

SVM requiere que cada dato se represente como un vector de numeros
reales, por lo que hemos tenido que convertir nuestras palabras en datos numéricos.
Para realizar esta conversidén en primer lugar los hemos leido todos, almacenando
cada palabra secuencialmente. Una vez guardadas todas las palabra calculamos su
TF-IDF.

El calculo del TF-IDF no es mas que el producto de dos medidas: frecuencia

de término y frecuencia inversa de documento.

La frecuencia del término es el numero de veces que la palabra ‘p’ ocurre en
el tweet t’. La frecuencia inversa de documento es un numero que representa el
grado de aparicién de la palabra en el corpus. La obtenemos dividiendo el numero
total de tweets por el numero de tweets que contiene la palabra, y se toma el
logaritmo de ese cociente.

|T|
{tET:p €t

idf(p,T) = log

dénde:
|T|, nimero total de tweets
|{t € T:p € t}|, numero de tweets donde aparece la palabra ‘p’

Una vez obtenido el tf-idf de cada palabra, se reconstruye el tweet, formado
por un numero entero indicando la palabra a la que hace referencia seguido del tf-idf
calculado.

Ejemplo:
pensando en lo mas lindo del mundo

1 9908:4.51 16423:5.271 21891:5.023
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9.4- Entrenamiento SVM

Como ya hemos visto el proyecto contara con dos modulos (uno previamente
entrenado y otro en el que el entrenamiento del modelo correra a cargo del usuario).
Asi pues, en este apartado se explicara tanto como se realiza el entrenamiento
previo como cuales son los parametros que tendra que conocer el usuario para

entrenar su propio modelo .

Si el usuario desea entrenar su propio modelo necesitara conocer
previamente algunos parametros necesarios para realizar una correcta eleccién de

los valores de los mismos:

1. svm_type : tipo de algoritmo SVM a utilizar. Para nuestro caso solo sera
posible elegir un algoritmo de clasificacion binaria C-SVC o bien nu-SVC.
2. kernel_type : tipo de nucleo. Existen lineal, polinomial, funcion de base radial

y sigmoid.

lineal: u'* v
polinomial: (y * u' * v)9raede

funcién de base radial: exp (—y * |u — v|?)

0N~

sigmoid: tanh (y * u'* v)

Para el modulo previamente entrenado necesitaremos determinar los valores

de estos parametros acordes a nuestro corpus.

Estos se determinaran experimentalmente partiendo (como se en especifica la
documentacion de la biblioteca ‘LIBSVM’) de la realizacion de una validacion
cruzada a partir de los valores por defecto.

En primer lugar, trataremos de determinar un valor ajustado para los
parametros C y nu. Estos parametros buscan permitir cierta flexibilidad controlando
la compensacion entre errores de entrenamiento y los margenes rigidos. Esta
compensacion consiste en crear un margen blando donde se incluyan datos mal

clasificados (soft margin) penalizandolos consiguiendo asi evitar un sobreajuste.
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Para realizar el ajuste tanto de los valores como del nucleo utilizaremos el

corpus COST* proporcionado por el Grupo de investigacion de Sistemas Inteligentes

Monitor de opiniones

de Acceso a la Informacion de la Universidad de Jaén. De este corpus se

seleccionara un 80% de las instancias para el entrenamiento del modelo y se dejara
el 20% restante para determinar la precision de la configuracion del algoritmo.

Para las distintas configuraciones de C en el tipo C_SVC se obtuvieron los

siguientes resultados:

C_SvC
Nucleo C Precision(%) Tiempo(s)
RBF 50 72,948 333
RBF 70 72,802 539
RBF 60 73,027 367
RBF 55 72,99 367
Tabla 9.3: Resultados C_SVC
73,05 600
& = - 500
72,95 = -
S 72.9 - 400
@2 =
S =
E 72,85 300 0 §
x 728 200 ©
72,75
727 - 100
72,65 0
50. 70. 60. 55.
= Precision(%)
~--®--Tiempo (s)

Figura 9.11: Grafico resultados C_SVC

Como podemos observar en la tabla 9.3 y en la figura 9.11 la configuracion

gue mas precision nos proporciona es en la que ‘C’ toma el valor de 60.

Escuela Politécnica Superior de Jaén
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Para las distintas configuraciones de nu en el tipo nu_SVC se obtuvieron los

siguientes resultados

nu_SVC
Nucleo nu Precision(%) Tiempo (s)
RBF 0.5 72,079 441
RBF 0.9 69,935 167
RBF 0.6 72,96 275
RBF 0.55 72,395 210

Tabla 9.4: Resultados nu_SVC

74 500
.\
& - 400
5 72 =
8 300 oo
& - 200 o
s 70 -
68 0
0.5 0.9 0.6 0.55

== Precision(%)

~--=--Tiempo (s)

Figura 9.12: Grafico resultados nu_SVC

Como podemos observar en la tabla 9.4 y en la figura 9.12 la configuracion

gue mas precision nos proporciona es en la que ‘nu’ toma el valor de 0.6.

Una vez obtenidos estos valores determinaremos qué nucleo consigue

mejores resultados.

42
Escuela Politécnica Superior de Jaén



José Carlos Martinez Cazalilla Monitor de opiniones

C_svC
Nucleo C Precision(%) Tiempo
Lineal 60 67,498 36380
Polinomial 60 50,332 139
RBF 60 73,027 367
Sigmoid 60 73,186 193

Tabla 9.5: Resultados nucleos C_SVC

80,000 40000

70,000 =3 - 35000
< 60,000 - 30000
fom § E
g 40,000 [ 000
; 30,000 - 10000
20,000 [ co00
10,000 s = s
0,000 -5000

Lineal  Polinomial RBF Sigmoid

(s)o
dwai]

= Precision(%)

= Tiempo (s)

Figura 9.13: Gréfico resultados nucleos C_SVC

La precision obtenida para el nucleo ‘lineal’ no es correcta, ya que tras 10
horas de ejecucidon el sistema llego al numero maximo de iteraciones, dejando

incompleto el modelo, aun asi se muestra el resultado obtenido para este nucleo.

Observando la tabla 9.5 y figura 9.13 la mayor precisidon para el tipo C_SVC
es del 73,18% proporcionada por el nucleo ‘Sigmoid’.

Para los distintos nucleos con el tipo nu_SVC se obtuvieron los siguientes

resultados:
nu_SVC
Nucleo un Precision(%) Tiempo (s)
Lineal 0.6 72,847 434
Polinomial 0.6 54 057 74
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RBF 0.6 72,96 275

Sigmoid 0.6 72,915 214

Tabla 9.6: Resultados nucleos nu_SVC

80,000 500
70,000
< 60,000 400
0
B 50,000 - 300 o g
§ 40,000 w3
2 30,000 - 200 ©
20,000 -~ 100
10,000
0,000 0
Lineal Polinomial BF Sigmoid
= Precision(%)
= Tiempo (s)

Figura 9.14: Gréfico resultados nucleos nu_SVC

Como podemos observar en la tabla 9.6 y en la figura 9.14 el mejor resultado

nos lo proporciona el nucleo RBF con una precisién de 72,96%.

Podemos concluir que la mejor configuracion es utilizar el tipo ‘C_SVC’ con el
nucleo ‘Sigmoid’ ya que este nos garantiza la mayor precision con un tiempo de
ejecucion dentro de un rango admisible.

9.5- Inclusion del modelo

Para el modelo previamente entrenado es necesario almacenar en la nube
tanto el modelo, como las palabras, como los idfs calculados en el pre

procesamiento de éstas.

Se escogio gist.github.com como plataforma para leer y escribir estos datos,

para conseguir que sean accesibles tanto el modelo®, las palabras® y los idfs’

publicamente.

Las palabras y los idfs correspondientes estan subidos como texto plano y el

modelo subido esta con formato JSON.

44
Escuela Politécnica Superior de Jaén



José Carlos Martinez Cazalilla Monitor de opiniones

Una vez subidos todos los archivos necesarios, nuestro modulo en Sinfonier
es el encargado de su lectura y de ejecutar las conversiones necesarias para volver

a nuestro modelo tras utilizar el formato JSON como pasarela.

Estas conversiones las realizamos a través de la biblioteca Gson de Google,
quedando asi nuestro modelo previamente entrenado disponible para clasificar

nuevos tweets.

Por otro lado, para el modelo que no esta previamente entrenado, en el
método de apertura (userprepare) se pre-procesa el corpus, como se explico
anteriormente y se construye y entrena el modelo acorde con los datos introducidos

por el usuario.

Asi al pasar al siguiente método tanto en un moédulo como en el otro, ya
disponemos del modelo entrenado, dispuesto a clasificar los nuevos tweets que

reciba el sistema.

9.6- Clasificacion de nuevos tweets

Con nuestro modelo entrenado nos queda recibir el texto de cada uno de los
tweets a clasificar, procesarlos y mandar el resultado a nuestros médulos drains que

se encargaran de su visualizacion.

El procedimiento para el pre procesado de los tweets es el mismo que se
sigue para el pre procesado de todo el corpus (eliminacion de palabras vacias,
extraccion de raices y calculo de frecuencia de cada término y pesos).

9.7- Visualizacion

Al principio del proyecto se tomo la decision de reutilizar los mddulos de
Sinfonier que ya existian para visualizar nuestros resultados; sin embargo, la
visualizaciones ofrecidas por estos modulos eran poco personalizables y no se
ajustaban a nuestras necesidades. Asi pues, elegimos otra opcidén de visualizacion:

la plataforma geckoBoard
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GeckoBoard es un servicio web que ofrece la capacidad de monitorizar en
tiempo real nuestro sistema, pudiendo asi visualizar segun el intervalo de tiempo
dado por el usuario todos los tweets clasificados. Esta plataforma dispone de
diversos widgets para visualizar datos como mejor se crea conveniente. Se opto por

elegir los siguientes:

1. Una lista que mostrara tweets, colocando a cada lado del tweet una etiqueta
con valor ‘pos’ 0 ‘neg’ dependiendo de su clasificacion.

2. Un diagrama de sectores, que muestra cuantos tweets se han catalogado
como positivos y cuantos como negativos.

3. Un diagrama de lineas, que partiendo del intervalo dado por el usuario (por
ejemplo cada hora), nos muestra cuantos tweets negativos y positivos han
sido clasificados en ese intervalo.

4. Un mapa, que nos localizaria de donde proviene cada tweet escogido.

GeckoBoard nos provee de una api para interactuar con nuestro dashboard.
Para mostrar nuestros resultados debemos de hacer una peticion POST pasandole
un JSON en funcidn de cada widget utilizado.

El resultado final quedaria asi:

Classified T S
5 . 1 5 NEG| ecuadorenvivo
. PM

NEG! Varcelones

Wednesday
21 Oct 2015

Pie chart NEG Oso Blanco

NEG VisionInformativa

Custom Widgets
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Highcharts Chart

Clasificacion tweets

Figura 9.15: Interfaz grafica

9.8- Modulos desarrollados

A continuacion se resumen todos los médulos desarrollados en Sinfonier.

Este modulo implementa un algoritmo SVM previamente entrenado con un
corpus de 34630 textos extraidos de la red social Twitter. Este es capaz de clasificar
nuevos comentarios, indicados por el campo “textField”. El resultado de Ia
clasificacion es almacenada en un campo de un JSON llamado “polarity”.

EasySVM
Tipo Bolt
Estado Privado
Lenguaje Java
URL codigo https://gist.github.com/jcmc0011/84207cbfc3dd7ca8a8ab
Descripcién Este moédulo implementa el SVM previamente entrenado.

Parametros de textField — campo del Json en el que se encuentra el texto que
entrada queremos clasificar

Parametros de polarity — campo agregado con la clasificacion realizada
salida

47
Escuela Politécnica Superior de Jaén



José Carlos Martinez Cazalilla Monitor de opiniones

Este modulo implementa un maquina de soporte vectorial destinada a la
polarizacion de tweets, que debe ser previamente configurado con los parametros
especificados en la tabla. Este médulo permite al usuario entrena el clasificador con
su propia coleccion de tweets etiquetados a nivel de opinién.

AdvancedSVM
Tipo Bolt
Estado Privado
Lenguaje Java
URL codigo
Descripcién Este modulo implementa un SVM para la clasificacion de textos

Parametros de textField — campo del Json en el que se encuentra el texto que
entrada queremos clasificar

inputField — ruta local dénde se encuentra el corpus para entrenar
el modelo

stopWordsField — ruta local donde se encuentra la bolsa de
palabras vacias a eliminar

svm_type — tipo de algoritmo SVM para aplicar (C_SVC, un_SVC)
svm_kernel — nucleo del algoritmo SVM a utilizar

param_nu — parametro para el tipo nu_SVC que mide el margen
de error en la clasificacion

param_c — parametro para el tipo C_SVC que mide el margen de
error en la clasificacidon

Parametros de polarity — campo agregado con la clasificacion realizada
salida

Los siguientes moddulos hacen referencia a las distintas formas de
visualizacion de los resultados a través de la plataforma GeckoBoard.
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Tipo
Estado
Lenguaje
URL codigo
Descripcién

Parametros de
entrada

Parametros de
salida

Tipo
Estado
Lenguaje
URL codigo
Descripcién

Parametros de
entrada

Parametros de
salida

Monitor de opiniones

GeckoBoardList
Drain
Privado

Java

Manda la salida a una lista de GeckoBoard
api_key — clave privada que la api de GeckoBoard nos da
widget_key — clave que hace referencia al widget en cuestion.

polarity_field — campo de texto donde se encuentra la solucion
dentro del JSON

Ninguno

GeckoBoartLineChart
Drain
Privado

Java

Manda la salida a un grafico de lineas de GeckoBoard
api_key — clave privada que la api de GeckoBoard nos da
widget_key — clave que hace referencia al widget en cuestion.

polarity_field — campo de texto donde se encuentra la solucion
dentro del JSON

interval — Intervalo de tiempo dado en milisegundos para la
actualizacion del grafico

Ninguno
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Tipo
Estado
Lenguaje
URL codigo
Descripcién

Parametros de
entrada

Parametros de
salida

Tipo
Estado
Lenguaje
URL codigo
Descripcién

Parametros de
entrada

GeckoBoartPieChart
Drain
Privado

Java

Manda la salida a un grafico de sectores de GeckoBoard
api_key — clave privada que la api de GeckoBoard nos da
widget_key — clave que hace referencia al widget en cuestion.

polarity_field — campo de texto donde se encuentra la solucion
dentro del JSON

interval — Intervalo de tiempo dado en milisegundos para la
actualizacion del grafico

Ninguno

GeckoBoartMap
Drain
Privado

Java

Manda la salida a un mapas de GeckoBoard
api_key — clave privada que la api de GeckoBoard nos da

widget_key — clave que hace referencia al widget en
cuestion.

Parametros de salida Ninguno
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Una vez integrado el sistema realizamos las siguientes pruebas:
Prueba 1 : Control de la polarizacion de los tweets negativos.

Se introdujo como palabra clave ‘tauromaquia’
Se escribio un tweet desde una cuenta personal con el siguiente contenido:
“No estoy a favor de la tauromaquia”

Se comprobd que dicho tweet aparecia en el timeline.

o K 0N =

Se comprobd la correcta clasificacion del texto.

En la siguiente imagen se muestra el resultado:

Classified Tweets

NEG| sandra bs

NEG| Araceli Canhadas

NEG Asrael64

NEG| Alberto Pardo Elizal

Prueba 2 : Control de la polarizacion de los tweets positivos.

Se introdujo como palabra clave ‘tauromaquia’
2. Se escribié un tweet desde una cuenta personal con el siguiente
contenido:
“Tauromaquia, uno de los tesoros de la cultura espafiola”
Se comprobd que dicho tweet aparecia en el timeline.
Se comprobd la correcta clasificacion del texto.

En la siguiente imagen se muestra el resultado:
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Classified Tweets

POS Araceli Canhadas

NEGI Qué.es

NEG| Hostal Ramon y Cajal

Tras evaluar el sistema durante una semana vemos que cumple con los
requisitos marcados, sin embargo el mapa ha sido eliminado ya que desde que
empezamos a realizar las pruebas no conseguimos localizar ningun tweet, debido a

la baja utilizacion de dicha opcion en Twitter.
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El Analisis de Sentimientos es una tarea relativamente reciente y sobretodo
demandada, las empresas cada vez mas quieren conocer la opiniébn sobre sus
productos debido a los grandes beneficios que reporta, entre ellos, la gran capacidad
de respuesta que proporciona el conocer cédmo recibe el publico tus productos y
poder asi anticiparte a otras competidores.

Ante la ingente cantidad de informacién subjetiva en internet, y el gran interés
que suscita ésta por el mundo empresarial surge la idea de este trabajo, ocupando
un posible hueco en el mercado, puesto que en Espafa hoy en dia pocas empresas
se dedican a explotar y obtener toda esta informacién al alcance de todos.

Este trabajo se podria ampliar de varias formas, una de ellas podria ser el
enriquecimiento de la informacion extraida a través de otros métodos (por ejemplo
analizar metadatos en las fotografias) o podria ser completado con un estudio mas
profundo a cerca de diferentes algoritmos al usado en este trabajo. Concluyendo el
prototipo conseguido da muy buenos resultados, aunque la curva de aprendizaje
para el usuario podria ser demasiado alta al inicio, caracteristica que deberia de

mejorarse en un futuro.

Gracias a este trabajo he descubierto una nueva rama de la Informatica para

mi desconocida, con mucho trabajo por realizar aun pero a su vez muy productivo.
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A lo largo de este manual, se explicara todo lo necesario para poner en
funcionamiento un sistema capaz de extraer y clasificar textos extraidos de la red

social Twitter.
1.- Registro

Antes de nada el usuario debera completarse un registro en las dos

plataformas en la que se han basado el trabajo:

http://sinfonier-project.net

Z ~- .
% Sin ]CO nier About Features Community Partners Blog

Storm Builder for Security Intelligence

A web service created by Telefonica which streamlines integration of
open source data to deduct intelligence metadata.

---Wanna be a beta tester? ---

Request an invite

https://www.geckoboard.com/

LOGIN | BOOKADEMO (IRYGECKOBOARD &

GECKOBOARD

KPI DASHBOARDS

FOR YOUR BUSINESS

Use Geckoboard to communicate your key
metrics instantly across your organisation.

BOOK A DEMO START YOUR FREE TRIAL

2.- Clasificador

Una vez completado el registro entramos en Sinfonier y nos aparecera la

siguiente pantalla:
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% S | N fo N |e|f /sin'fonja/ DASHBOARD TOPOLOGIES MODULES USERS EDITOR
Dashboard
TOPOLOGIES (5)
Running
w1

En la barra superior, clicamos sobre TOPOLOGIES, en este apartado nos

apareceran todas las topologias publicadas por los usuarios de Sinfonier, asi como
un cuadro de texto a modo de buscador.

Para el utilizar el clasificador previamente entrenado buscamos “Classifer”,
nos aparecera la siguiente pantalla con la topologia buscada.

E Smfomer Jsin'fonjel DASHBOARD  TOPOLOGIES ~ MODULES  USERS
Topologies MY TOPOLOGIES | NEW TOPOLOGY +
Query [k:lassifer—] Tag Updated | yyyy-mm-dd m clear
Classifer

published

escription Twitter |
) f S Filter
Sharing

Tag

! Filter
undefined

Updated

3 days ago

Last Execution.

EasySVM
never

GeckoBoardList GeckoBoardLineChart
Created by jcmc0011 at Wed Sep 30 2015 18:24:18 GMT+0200 (CEST)
GeckoBoardPieChart
Use as template Q

Pulsamos el botén “Use as template” para abrir dicha topologia y proceder a
su utilizacion.
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|! Sinfonier editor DASHBOARD  TOPOLOGIES MODULES USERS EDITOR
@ New | pig Load || Save | (@ Delete

@ Help | ® Run | (4 Zoomin | (3 Zoom out

Modules ‘
Spouts - Consumer Key Properties -
= Consumer Secret ) ) . Title
* RSS Permit [ itemsthat  Any [ of the —
. Access Token match following Teg |Classifer _
3 Twitter Access Token Secret Rules Testing Svm clessifior
= . Keyword Add
s ForumGenericSpout Add
Bolts - —— Il Description
Filter =
FlatJson permit [ temsthat | Any [ of the _ _—
match following
Rename Rules
Add
Shortur
Trim

& ElHackerScraper

Drains =

@ DucksBoardBars

Infos =]

@ DucksBoardBoxes Gets entries from a twitter feed
@ DucksBoardMap
@ DucksBoaraTimeline
@ Tweetit

@ InsertMongo

@ Logit

Operators -

% conditional

Una vez estemos en esta pantalla, lo primero que debemos realizar es
ponerle un nombre a esta topologia y guardarla. Una vez guardada insertaremos los
campos necesarios para su funcionamiento. Cada mddulo esta detallado en el

apartado 9.8 con los parametros de entrada necesarios para cada uno.

Para visualizar los resultados en GeckoBoard, una vez realizado el registro

debemos agregar tres componentes (widgets) para ello lo primero es pulsar el boton
de “Add widget”

= Dashboards

tfg # Share # Settings " Full screen

Create your dashboard

Get started by adding some widgets

Dentro de los todos los widgets que nos ofrece entramos en Custom widgets y
seleccionamos “List”’, “Hightcharts Chart” y “Pie Chart”, que son los tres que
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utilizaremos. Al seleccionar cada uno pasaremos a una pantalla de configuracion del
widget

Para visualizar los resultados en GeckoBoard, una vez realizado el registro
debemos agregar tres componentes (widgets) para ello debemos es pulsar el boton
de “Add widget”.

tfg Select Integration Choose Widget Set up Widget

Setup —

Title Chrome

Size x1 Safari

Method © Push Polling Firefox

Push URL (28 https://push.geckoboard.com/v1/send/1647 | &)

Widget key (2l 164780-ecbfbfch-2016-4bd1-adae-ddbe16 [ &)

List

Custom list
-~ WidQEt

Lo unico a tener en cuenta es seleccionar en todos los widgets la opcién de

push y copiar la “Widget Key” para insertarla posteriormente en Sinfonier.

Una vez insertadas todas la informacidén necesaria en Sinfonier, lanzaremos la
topologia clicando sobre “Launch” hasta obtener la siguiente imagen

topologies
Query || Tag Updated

Classifer (i )

Twitter
Testing Svm classifier

Filter
undefined I
3 days ago -
EasySVM
GeckoBoardList GeckoBoardLineChart
Created by jemc0011 at Wed Sep 30 2015 18:24:18 GMT+0200 (CEST) _

m “ I
Use as template
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Con esto concluiriamos la configuracion del sistema y solo nos quedaria

visualizar los resultado en GeckoBoard a través de los widgets creados.
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Todo lo necesario para el correcto desempefo del sistema planteado se
encuentra en el CD- ROM adjunto a esta documentacion.
Su contenido es el siguiente:
Carpeta Memoria: contiene la memoria en formato PDF.

Carpeta Cdédigo fuente: codigo fuente del sistema
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