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Resumen

En este trabajo se aborda el andlisis de la polaridad en las opiniones expresadas en
Twitter, asi mismo se identifican las inconformidades mds frecuentes expresadas por
los usuarios a través de este medio. Este anélisis se basa en la identificacion de tweets
con contenido poco favorable sobre una novedosa propuesta traida a la realidad por el
grupo comercial Amazon, la cual consistié en la creacion de un nuevo tipo de super-
mercados en los cuales, a través de sensores, se tiene un control de los productos que el
cliente lleva en su carrito de compras. Mientras el cliente abandona el establecimiento,
a través de la cuenta del cliente, el sistema realiza el cobro de manera automatica. Esta
innovadora propuesta se llama Amazon Go, y su primera sucursal abri6 sus puertas al
publico en 2006 en la ciudad de Seattle, Washington, USA.

A través de la redes sociales, en particular en Twitter, los usuarios externan sus opi-
niones respecto a los productos y servicios que consumen, y es a través de este medio
que se ha logrado detectar insatisfaccion por parte de los clientes respecto al servicio
ofrecido por el grupo comercial. Esto es una problematica ya que es un riesgo latente

para la pérdida de clientes.

Para llevar a cabo dicho anélisis es crucial tomar en consideracion diversos aspectos
que se encuentran involucrados en las fuentes de informacion, tales como la velocidad
a la que son generadas las publicaciones, la variedad que existe en la informacién y la

cantidad de datos que son generados dia a dia.

Partiendo de esto se propondrd una solucién que atienda la naturaleza de la proble-
matica identificada, dicha propuesta buscara a través de los métodos de la Mineria de

Datos obtener un modelo descriptivo y uno predictivo.

Cada uno de los modelos que se presentan al final de este trabajo tiene como objetivo

primordial aportar conocimiento de interés para el grupo comercial, ademas de brindar



soporte para la toma de decisiones y que permita al grupo comercial la oportunidad de
que tomar acciones preventivas evitando poner en riesgo el capital que se ha invertido

en el servicio Amazon Go.

Para implementar los modelos deseados se emplean tres herramientas tecnoldgicas:
Hadoop, Python y RapidMiner, cada una con sus particularidades. La manipulacién
de cada una de estas herramientas es independiente, por lo cual se realizard una multi-
ple implementacion del proceso analitico. Lo anterior tiene como objetivo identificar
aquella herramienta tecnoldgica que ofrezca mayor eficiencia y mejor rendimiento en
el desarrollo de las tareas requeridas para la obtencién de los modelos deseados y asi
mismo seleccionar a aquellos modelos que presenten un mejor desempeiio de acuerdo

con los objetivos de esta tesis.

Para llegar a la identificacion de las problematicas externadas por los clientes se ob-
tiene un corpus conformado por tweets cuyo contenido estd directamente relacionado
con Amazon Go. Debido a las caracteristicas de la fuente de informacion (Twitter) no
es viable analizar directamente los datos, por lo cual es necesario recurrir a un proceso

de limpieza y adecuacion de los datos.

Teniendo listo el corpus se implementa un andlisis sentimental con dos objetivos prin-
cipales: el primero de ellos consiste en conocer la distribucidn de la polaridad de las
opiniones de los usuarios que usan la red social; y, el segundo es poder segmentar los
tweets, dejando tinicamente aquellos que han sido identificados con un sentimiento
negativo, ya que de esta forma se facilita la identificacién de los problemdticas que

expresan los usuarios de Twitter.

Mediante la ejecucion del algoritmo de agrupamiento con l6gica difusa se forman gru-
pos conformados por los tweets que han sido clasificados negativamente, y a partir de
esta segmentacion se identifican las caracteristicas que tienen los miembros de ca-
da grupo, logrando asi identificar las principales inconformidades externadas por los
clientes, ademds de que también se obtiene informacion de interés para el grupo el

comercial Amazon.
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I think the brain is essentially a computer and cons-
ciousness is like a computer program. It will cease
to run when the computer is turned off. Theoreti-
cally, it could be re-created on a neural network,
but that would be very difficult, as it would require

all one’s memories.

Stephen Hawking

Introduccion

1.1 Contexto

En las dltimas décadas se ha presentado un cambio en el almacenamiento y procesamiento de la
informacion de las empresas, se ha pasado de un almacenamiento en documentos de papel a uno
digital. Actualmente las empresas almacenan grandes volimenes de datos en clisteres de discos o
en la nube. Esta creciente demanda para el almacenamiento y procesamiento masivo de datos es
consecuencia de las actividades cotidianas del negocio. De tal forma que las tareas de generacion,

almacenamiento y manipulacion de todo tipo de datos se tornan cada vez mds complejas.

En afos recientes el andlisis de la informacion almacenada en grandes bases de datos se ha con-
vertido en una importante herramienta para las empresas. A través de la preparacion, el sondeo y
la exploracion de los datos, es posible obtener como resultado final informacién oculta, y de gran
utilidad (comportamientos y futuras tendencias) que brinde soporte para la toma de decisiones y

permita hacer proyecciones a futuro para el negocio.

Para llevar a cabo este andlisis se recurre a fuentes de datos internas, externas y a los métodos y
algoritmos de la Mineria de Datos, asi como otras herramientas con el prop6sito de obtener un

modelo que cumpla con los objetivos de negocio.
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En el contexto actual, las redes sociales se han convertido en un medio a través del cual los usua-
rios externan sus opiniones respecto a los servicios y/o productos que consumen. Por medio de esta
plataforma las empresas pueden obtener informacion de gran relevancia para el negocio, en espe-
cial por el hecho de tratarse de informacién que proviene de primera fuente, es decir, del cliente

mismo.

En esta tesis, se pretende aprovechar esta nueva fuente de informacién para el grupo comercial
Amazon, el cual es una compaiiia estadounidense de comercio electrénico y servicios de cémputo
en la nube. Actualmente, cuenta con sedes en diversos paises logrando de esta manera comerciali-

zar productos a nivel internacional.

Amazon busca mantenerse a la vanguardia ofreciendo nuevos servicios que se caractericen por
ser innovadores y satisfagan de manera 6ptima las necesidades de sus clientes. Derivado de este
paradigma, Amazon a finales del 2016 presentd una propuesta para la construccion de tiendas
fisicas con puntos de entrega en las aceras ofreciendo principalmente productos alimenticios, esta
idea es llamada Amazon Go. Meses después, se inaugur6 la primera sucursal de Amazon Go en la
ciudad de Seattle, Washington, USA.

La parte innovadora de esta propuesta consiste en la promesa de la erradicacion de las filas para
pagar que encontramos en cualquier supermercado; a través del uso de una variedad de sensores
se actualiza el carrito de compras, realizando el cobro automdticamente a la cuenta Amazon del

cliente en el momento en el que éste deja la tienda. por lo tanto, no hay filas para realizar el pago.

Los usuarios a través de la red social Twittelﬂ difunden su opinién sobre el servicio ofrecido por
Amazon Go, mediante el uso de diversos hashtags entre los cuales destaca el hashtag #amazon-
go. Considerando que la informacién proviene de la red social se entiende que ésta carece de una
estructura explicita. Ademds, como estos mensajes son generados en lapsos de tiempo muy pe-
queflos, se requerira tener una alta capacidad para poder capturar, almacenar y procesar el flujo de
informacién. Debido a que la informacién se genera en periodos de tiempo tan cortos se obtendran

grandes volumenes de datos que continuamente incrementardn su tamafo.

Thttp://twitter.com
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1.2 Problematica

Lamentablemente, la innovadora propuesta de Amazon se trajo a la realidad parcialmente, la ima-
gen de un supermercado sin filas solo durd hasta su apertura al publico, y como consecuencia de
esto, a través de las redes sociales los clientes comenzaron a compartir sus inconformidades con
el servicio. Amazon debe enfocarse en identificar las razones por las cuales su propuesta no esté
siendo aceptada completamente por los usuarios, ya que estas opiniones negativas ponen en riesgo
la inversién que el grupo empresarial ha realizado. Pos esta razén es necesario recurrir a un pro-
ceso analitico que permita tener conocimiento de la situacién actual y asi poder tomar acciones

correctivas.

1.2.1 Pérdidas monetarias

La insatisfaccion del cliente se traduce directamente en términos monetarios como cifras negativas
para la empresa. Es un riesgo latente para la inversion que el grupo comercial Amazon ha realizado

al poner en operacion este tipo de supermercados.

Cabe mencionar que actualmente no se cuenta con un informe de balance financiero publico en el

cual se vea reflejada la situacién actual del negocio.

1.2.2 Pérdidas de clientes

Las inconformidades expresadas a través de las redes sociales advierten sobre el riesgo de pér-
dida de clientes, ya que al no cumplir con las expectativas de los clientes se encuentra latente la

posibilidad de que ellos opten por otro servicio que se adeciie mds a sus demandas o necesidades.

Al final del dia este fenémeno también se puede expresar como pérdidas econémicas para la em-

presa, repercutiendo directamente en la inversion que ha realizado el grupo comercial.
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1.3 Hipotesis

A través de la informacion que comparten los usuarios en Twitter es posible identificar las causas
de insatisfaccion de los clientes a través de un anélisis predictivo y descriptivo sobre un ambiente

analitico Big Data.

1.4 Objetivos

Objetivo general: Identificar y analizar las opiniones compartidas por los usuarios de Amazon Go

en Twitter, de tal forma que dicho andlisis permita al grupo comercial tener soporte para toma

decisiones, y asi buscar generar mayor satisfaccion en sus clientes.

Objetivos especificos:

1. Obtener informacién no estructurada de la red social Twitter, relacionada con opiniones
negativas sobre Amazon Go.

2. Obtener un modelo analitico descriptivo a través del cual se identifique la opinién de los
clientes expresada a través de Twitter.

3. Obtener un modelo predictivo que permita analizar la informacién que se genera en Twitter.

4. Implementar el proceso analitico en diversas herramientas tecnoldgicas con la finalidad de

comparar el desempefio de estas.

1.5 Aproximacion

Con los datos obtenidos a partir de Twitter es viable llevar a cabo el analisis, el cual serd predictivo
y descriptivo (tal como se explicard en el capitulo[3|de este trabajo), asi mismo este sera de utilidad

para la empresa dando soporte a la toma de decisiones.

Posteriormente, se considera relevante desarrollar una aplicacion con una arquitectura de tipo Big
Data, la cual permitira llevar a cabo el andlisis deseado con el propdsito de obtener los modelos

predictivo y descriptivo que brinden soporte para la toma de decisiones para el grupo empresarial.

Para la obtencién de los datos a partir de las red social se tiene contemplado emplear python
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como herramienta para la extraccion de los tweets. Después de obtener todos los datos, éstos serdn
transferidos a un HDFQII para poder comenzar con la siguiente etapa que consistird en la limpieza

de los datos.

Posterior a la limpieza y preparacion de los datos se estudiaran diversas metodologias para realizar
un andlisis de esta naturaleza. A partir de esta revision se podrd determinar aquellas técnicas de
Mineria de Datos més adecuadas para abordar la identificacién de opiniones negativas. Esto con
el propésito de poder brindar informacién que sea de interés para el negocio, por ejemplo, saber
qué tan satisfechos estan los clientes con los bienes y/o servicios que han adquirido, encontrar
las principales dificultades o decepciones a las que se enfrentan sus clientes, conocer las nuevas

necesidades de los clientes, etc.

Finalmente, se evaluaran los resultados obtenidos y se verificard qué tan qtil y eficiente es el co-
nocimiento resultante del proceso analitico, de ser necesario se volverdn a aplicar las técnicas
analiticas con las modificaciones necesarias y de ser requerido, cambiar las estrategias a través de

las cuales se esta llevando a cabo el analisis de la informacion.

1.6 Contribuciones

A través de la aplicacion de los métodos de la Mineria de Datos se busca obtener un modelo de
tipo predictivo y uno descriptivo. Para poder llegar a estos modelos, se deberd emplear una serie

de pasos que serdn establecidos por una metodologia afin a la naturaleza del problema a abordar.

Ademds, la solucion que se propone inicialmente se enfoca a una red social en particular, pero esto
realmente no es una limitante, ya que para trabajo futuro puede escalarse a mds redes sociales, y la

aplicacidn analitica podra continuar operando de manera satisfactoria.

Por otro lado, con la realizacion de este trabajo se propondra una arquitectura analitica Big Data. A
través de la cual se lograra identificar opiniones negativas de algtin tema en particular, asi como la
identificacion de las caracteristicas que comparten en comun estas opiniones; lo anterior permitird

identificar patrones y tendencias existentes en los comentarios.

'Es un sistema de archivos distribuido, escalable y portatil escrito en Java y creado especialmente para trabajar
con archivos de gran tamaiio.
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A partir de esta identificacion se podran tomar acciones correctivas, y asi mismo, dar seguimiento a
dichas opiniones con el objetivo de reducir el nimero de comentarios negativos, y en consecuencia

generar mayor satisfaccion en el cliente.

Algo que caracterizard esta arquitectura es que no excluird a nuevas opiniones negativas que vayan
surgiendo a partir de nuevas publicaciones, ya que al ser un proceso iterativo, al analizar las nuevas

opiniones es posible llevar a cabo la identificaciéon de nuevos tpicos.

Finalmente, en las contribuciones concernientes al grupo empresarial, se buscard dar respuesta a

preguntas que podran ser de utilidad para la toma de decisiones.
Las preguntas que se desean resolver al final de este trabajo son:

Preguntas de tipo descriptivas:

v (Con base en el comportamiento de las opiniones de los clientes, existe viabilidad de abrir

nuevas sucursales?
(Los usuarios estan satisfechos con la propuesta Amazon Go?
(Qué tipo de quejas son las que se presentan con mayor frecuencia?

(Cudles son las sugerencias expresadas por los clientes?

SRR NEEN

(Cudl es la distribucién de comentarios positivos y negativos?

Preguntas de tipo predictivas:

v' (Cémo se comportard la popularidad de Amazon Go en Twitter?

v' (Cdémo serd el comportamiento de las opiniones de los clientes de Amazon Go en Twitter a

futuro?
v (Cudl serd la popularidad de los tweets con contenido desfavorable para la empresa?
v (Cudles son los productos mds populares dentro de las opiniones de Amazon Go en Twitter?

v (Es posible predecir un crecimiento en la difusion de los tweets con contenido positivo sobre

Amazon Go?
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1.7 Limitaciones

Para la realizacion de este trabajo se identifican las siguientes limitantes:

1. Lared social que se empleara para el andlisis es Twitter.

2. El tamaifio del corpus estard limitado a la capacidad de procesamiento y almacenamiento del
hardware y software a través del cual se obtengan los datos y donde se realiza el andlisis de

los mismos.

3. Se obtendra y analizara informacion publicada dentro del periodo comprendido de febrero a
agosto del 2018.

4. Se requerird utilizar el framework de Apache Hadoop, asi como RapidMiner y el lenguaje

Python para realizar las tareas de almacenamiento, limpieza y andlisis de los datos.

1.8 Estructura de la tesis

El resto de esta tesis se encuentra estructurado de la siguiente forma:

= Capitulo 2: Problematica actual de los sistemas de informacion
Se aborda un breve panorama de los sistemas de informacion y las nuevas tendencias en el

almacenamiento de los datos de acuerdo con las nuevas demandas.

= Capitulo 3: Marco tedrico
Se presenta de manera formal Big Data, haciendo mencidn de cuales son los fenémenos que

dan origen a este término y como es abordado en la actualidad.

= Capitulo 4: Metodologias de desarrollo de aplicaciones de tipo Big Data
Después de que se ha introducido la temética de Big Data de una manera formal, en este ca-
pitulo se presentaran las metodologias de desarrollo de aplicaciones de ambiente Big Data,
esto se lleva a cabo a través de un breve estudio de diversos trabajos realizados por expertos

en el area.
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= Capitulo 5: Arquitectura soluciéon y Metodologia utilizada para analisis Big Data
Con base en lo que se presenta en el capitulo[] en este capitulo se introduce la eleccién de la
metodologia de desarrollo para el modelo que se desea obtener en el presente trabajo. Aqui
mismo se introduce la arquitectura que serd uilizada para implementar la aplicacién analitica

en cuestion.

= Capitulo 6: Implementacion de la propuesta
En este capitulo se desarrollan cada una de las fases que comprenden la metodologia de
desarrollo elegida, de tal forma que al concluir este capitulo se obtendrdn los modelos ana-
liticos de interés asi como sus respectivas evaluaciones con las que se estableceran criterios

de aceptacion.

= Capitulo 7: Anélisis de resultados y conclusiones
En el capitulo|/|se discuten y analizan los resultados que se obtuvieron de la implementacion
de los procesos analiticos. Se externan recomendaciones y posibles modificaciones a futuro

para continuar con el trabajo desarrollado en esta tesis.



Machine consciousness refers to attempts by those
who design and analyse informational machines to
apply their methods to various ways of understan-
ding consciousness and to examine the possible role

of consciousness in informational machines.

Igor Aleksander

Problematica actual de los sistemas
de informacion

2.1 Sistemas de archivos

A lo largo de la historia de las tecnologias de la informacion se han presentado diversas alternativas
como respuesta a las problemadticas ocurrentes en cada contexto, por ejemplo, para la necesidad
de almacenar la informacién que era procesada a través de los sistemas de computo, surgieron los

sistemas de archivos, los cuales cumplian con su objetivo (almacenar y recuperar informacion).

Con los sistemas de archivos el operador del sistema era quien manipulaba directamente el archivo,
funcionaban bien cuando el nimero de elementos almacenados era pequefio [1], pero presentaban
diversas desventajas, principalmente se distinguian por ser realmente ineficientes en diversos as-

pectos tales como concurrencia, integridad y durabilidad de la informacién.
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2.2 Sistemas Manejadores de Bases de Datos

Dadas la dificultades que presentaban los sistemas de archivos, y buscando satisfacer aquellos
aspectos que no podian ser cumplidos por los sistemas de archivos surgen los sistemas manejadores
de bases datos (DBMS por sus siglas en inglés), junto con los cuales surgen diversos modelos[2]]
como son el modelo jerarquico, el modelo de red, hasta llegar al modelo relacional el cual hoy en
dia sigue siendo una excelente alternativa para las operaciones transaccionales ya que este modelo

se encuentra basado en la teoria de conjuntos, lo cual le brinda un gran soporte teérico al modelo.

A través de estos sistemas manejadores de bases de datos el proceso de almacenamiento de datos
se convierte una tarea sencilla, ademds de que los aspectos que no podian ser atendidos por los
sistemas de archivos aqui son una tarea primordial. Con el uso de los DBMS en los sistemas de

informacion se comienzan a identificar dos tipos de procesamiento: OLTP y OLAP.

2.2.1 Sistemas de tipo OLTP

Los sistemas de tipo OLTP se caracterizan por contar con un modelo adecuado para atender las
peticiones transaccionales, de acuerdo con Inmon[3]], agilizan el acceso a los datos, ademés de que

brindan un panorama mds amplio para el contexto de negocios.

Esto permiti6 que la computadora podiera ser utilizada para tareas que antes no eran posibles, tales

como sistemas que permitan manejar reservaciones, sistemas de control de manufacturacion, etc.

Se identifican como transacciones todas aquellas operaciones que realizan algin movimiento en la

base de datos: creacidn, consulta, eliminacién y actualizacion de datos.

Retomando el ejemplo de un sistema que maneja reservaciones de vuelos, se identifican diversas
transacciones, por ejemplo, cuando un usuario se registra para realizar una compra, el sistema eje-
cuta una escritura en la base de datos; cuando el usuario desea consultar los lugares disponibles de
un vuelo, el sistema manda una peticion de lectura a la base de datos; cuando el usuario selecciona
su asiento y confirma la compra se realiza una escritura en la base de datos; cuando se cancela

algun vuelo se realiza una eliminacion en la base de datos.

Este ejemplo, considerando que es un sistema que estd en produccion, realizara las transacciones

mencionadas de manera continua debido que se tendrdn diversos clientes de manera simultdnea,

10
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siendo esta la razén por la cual se deberd tener un modelo de datos OLTP que pueda hacer frente a

estas demandas.

Con este tipo de sistemas el procesamiento de transacciones en linea tiene claramente dos benefi-
cios: simplicidad y eficiencia. Por un lado la simplicidad se ve reflejada a través de las consultas
que se tienen que ejecutar para realizar una transaccion, brindando facilidad de operacion de este
tipo de sistemas por parte de los clientes. Mientras que la eficiencia se aprecia gracias a que los

procesos individuales se ejecutan mucho maés rapido.

Sin embargo, los sistemas de OLTP conllevan cuestiones que deben de ser consideradas ya que
pueden suponer un problema: seguridad y costes ya sean econdmicos o de tiempo. Debido a que
un sistema OLTP brinda disponibilidad a todo el mundo a través de los servicios ofrecidos por las
empresas, hacen que sus bases de datos sean mads susceptibles a intrusos[4]. En lo que respecta al
costo, este tipo de sistemas tienen el inconveniente de que una pequefia perturbacion en el sistema
puede causar una gran cantidad de problemas, que a su vez se puede entender como una pérdida

de tiempo y dinero.

2.2.2 Sistemas de tipo OLAP

Los sistemas de tipo OLAP comenzaron a emplearse debido a la ineficiencia de los sistemas de
tipo OLTP para cuestiones analiticas, especialmente cuando el volumen de datos aumentaba drésti-
camente. La razén principal fué que en ocasiones, las consultas anah’ticasﬂ no podian ser atendidas
debido a que los conjuntos de datos con los cuales se debia operar eran tan grandes que no cabian

en la memoria.

De este modo se originan los almacenes de datos (DW) que fueron introducidos por Bill Inmon,
quien los define como “un repositorio de datos orientado a temas (los datos en la base de datos
estdn organizados de manera que todos los elementos de datos relativos al mismo evento u objeto
del mundo real queden unidos entre si), variante en el tiempo (los cambios producidos en los datos
a lo largo del tiempo quedan registrados para que los informes que se puedan generar reflejen esas
variaciones), no voldtil (la informacion no se modifica ni se elimina, una vez almacenado un dato,

éste se convierte en informacion de solo lectura, y se mantiene para futuras consultas) e integrado

'Es un tipo consulta que suele involucrar a datos obtenidos a partir de otras consultas, ademas pueden contener
funciones de agregacién y agrupacién, tales como promedio, suma, el maximo, el minimo, entre otros.

11
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(la base de datos contiene los datos de todos los sistemas operacionales de la organizacion, y

dichos datos deben ser consistentes)"|3].

En la figura[2.1|se presenta el disefio de forma genérica de un Data Warehouse, en la parte izquierda
se encuentran las fuentes de datos que pueden ser internas o externas, en este ejemplo se tienen
datos almacenados por su zona geografica. A través de diversas herramientas se extraen los datos
de todas las fuentes, se adecian y se cargan en el Data Warehouse (siendo en este punto donde los
datos se vuelven no volatiles) para que puedan ser explotados a través de herramientas analiticas,

obteniendo como resultado reportes que fungen como soporte para la toma de decisiones.
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Figura 2.1: Framework de un Data Warehouse (extriada y traducida de [3]).

Los sistemas de tipo OLAP cuentan con un modelo de datos en el cual existe mucha redundancia
de datos, pero gracias a esto se logra reducir considerablemente los tiempos de respuesta para las
consultas de tipo analiticas. Como consecuencia del incremento de la redundancia de los datos, este
tipo de sistemas no pueden ser utilizados para realizar consultas de tipo transaccionales, ya que el
tiempo de ejecucion de una consulta podria tomar demasiado tiempo debido a que si se modifica
un dato, este cambio deberd de verse reflejado en todas las instancias en las que se encuentra

almacenado.

En conclusion, OLTP y OLAP son tecnologias independientes y al mismo tiempo complementa-
rias. OLTP permite realizar transacciones correspondientes a las actividades diarias derivadas del
negocio, mientras que para que estas transacciones puedan ser analizadas tienen que ser llevadas

a un sistema de tipo OLAP, para lo cual se requiere recurrir a las herramientas de tipo ETL, las

12



2. PROBLEMATICA ACTUAL DE LOS SISTEMAS DE INFORMACION

cuales unificardn las fuentes de datos y las almacenardn en el sistema de tipo OLAP, a través del

cual es viable ejecutar consultas de tipo analiticas.

2.3 Bases de datos columnares

Buscando alternativas para satisfacer la demanda de capacidad de almacenamiento y procesamien-
to de grandes volumenes de informacion en un solo sistema, surgen las bases de datos columnares,
las cuales persiguen ofrecer tiempos de respuesta menores al fragmentar una entidad (en el con-

texto del modelo relacional) en columnas.

El almacenamiento basado en columnas para las tablas de bases de datos es un factor importante
en el desempeiio de las consultas analiticas, ya que reduce notablemente los requisitos globales de

L/E del disco, y disminuyen el volumen de datosE] que hay que cargar en memoria.

Para reducir el volumen de datos, en cada una de las entidades en la base de datos se recurre a la
creacion de un diccionario, el tamafio de cada diccionario serd igual a la cardinalidad del atributo
de la entidad para el cual se estd creando dicho diccionario. En la tabla[2.1] se presenta una entidad
correspondiente a las fechas almacenadas en una base de datos convencional. Esta tabla tiene un

total de ocho instancias y una cardinalidad de tres.

12/10/2007
12/10/2007
15/02/2011
15/02/2011
15/02/2011
15/02/2011
01/01/2017
01/01/2017

Tabla 2.1: Ejemplo de datos de tipo fecha, forma en que se encuentran en un RDBMS.

Para la creacién del diccionario a partir de la tabla presentada en la tabla 2.1 se toman los va-

lores tnicos dentro del dominio del atributo, siendo que en este caso tendremos un diccionario

'A través de la comprensién de datos, lo cual de acuerdo con Lelewer y Hirschberg[6]], reduce la redundancia en
los datos almacenados.
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conformado por tres valores, y a cada uno de los valores se les asigna una llave a través de la
cual se identificard de manera tnica al valor al que hace referencia. En la tabla [2.2] se muestra el

diccionario que se generd para los datos presentados en la tabla[2.1]

| Fecha | Llave |
12/10/2007 1
15/02/2011 2
01/01/2017 3

Tabla 2.2: Ejemplo de diccionario para compresion de datos en BD Columnar

Finalmente se hace un mapeo de los datos de la tabla original, siendo estos reemplazados por las
llaves que se han generado en la creacion del diccionario, de tal modo que la tabla final que se

almacenard dentro del motor de base de datos columnar serd la que se aprecia en la tabla[2.3|

1

W W N —

Tabla 2.3: Ejemplo con datos comprimidos en BD Columnar

El motor de base de datos columnar obtiene ventaja de que en lugar de tener que almacenar un dato
de tipo date (como en este ejemplo) o varchar las n instancias, Unicamente serd almacenada la llave
en las n ocurrencias de dicho valor, lo cual ahorra espacio y se reduce el tiempo de respuesta. Ya
que al tener indices de tipo numérico, cuando se realiza un consulta para buscar un valor el tiempo
de respuesta es menor, pues la comparacién de datos de tipo numérico es mds eficiente que la
comparacion de otros tipos de datos, en consecuencia el tiempo de bisqueda para recuperar el

atributo es menor][7].

Mientras que una base de datos relacional estd optimizada para almacenar filas de datos (normal-
mente para aplicaciones transaccionales) una base de datos columnar estd optimizada para lograr
una recuperacion rapida de columnas de datos, dejando a las bases de datos columnares como una

opcidn para aplicaciones analiticas.
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2.4 Nuevas demandas

Pareciera que con las soluciones existentes es posible solventar la demanda de la transaccionalidad
y el andlisis de los datos que son generados a través las operaciones dentro de cualquier aplicacion.
Sin embargo, las necesidades contintian cambiando, presentdndose como principal problema el
andlisis de grandes bloques de datos (originados principalmente por Internet de las Cosas (1oT))
con gran variedad de datos (datos estructurados, semi o no estructurados) y con una demanda
de tiempos de respuesta muy pequefios. En la figura [2.2] se ilustran factores que generan grandes

cantidades de datos diariamente.

Anytime

A
Any Context Tyons

Anybody

Nt F

o
K e

Any Place 4 of TH : I N G S Any Service

Anywhere Any Business

Figura 2.2: Componentes que conforman Internet de las Cosas. Extraida de [8]

Estas tres caracteristicas mencionadas: volumen, velocidad y variedad de la informacién, conllevan
a que las técnicas analiticas convencionales sean incapaces de hacer frente a las nuevas demandas,

lo que permite el surgimiento de Big Data.

Las fuentes de informacién principales ya no son exclusivamente las bases de datos relacionales
o archivos, ahora se suelen incluir redes sociales, archivos multimedia, paginas web, entre otras,

que en conjunto implican que llevar a cabo un andlisis de todas estas fuentes de datos unificadas se
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convierta en una tarea realmente complicada, especialmente, como se ha mencionado, la compleji-
dad radica en la manipulacion de grandes volumenes de datos, los cuales ahora no necesariamente

estdn estructurados sino que ademads son generados en periodos de tiempo muy pequefios.

A partir de este nuevo contexto de Big Data es viable tomar ventaja de esta tecnologia utilizdndola
en diversos sectores, tales como salud, educacidn, finanzas e industria. En el caso particular de la
industria privada, Big Data ofrece la oportunidad de conocer la situacion actual entre el negocio
y su relacion con los clientes, tener una concepcién de los clientes (perfil de los clientes), com-
prender el contexto de las situaciones que orillan a que un cliente deje de utilizar un servicio, o
bien, aquellas condiciones que permiten que existan nuevos consumidores. Conocer cudles son los
aspectos que les agradan o desagradan sobre los servicios y/o productos ofrecidos. Todo lo ante-
rior permite contar con un gran soporte para la toma de decisiones, tales como saber si es viable
expandir el negocio a nuevas areas, hacer cambios en los productos, disefiar una mejor campafa

de negocio, etcétera.
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Computers are getting smarter and smarter. Scien-
tists say that soon they will be able to talk to us (and
by ‘they‘ I mean computers, I doubt very much that

scientists will be able to talk to us).

Dave Barry

Marco teorico

3.1 Importancia del analisis de la informacion

El anélisis de los datos, sin importar la manera en la que son generados, se ha convertido en una
tarea de gran relevancia para cualquier empresa u organizacion, ya que la informacién que se
puede obtener a través del andlisis de dichos datos ha pasado a convertirse en uno de los activos de
mayor importancia para las empresas y organizaciones, tal como menciona Alexandros Labrinidis
“existe un amplio reconocimiento del valor de los datos y de los beneficios obtenidos mediante su
andlisis’[9], esto se debe basicamente al hecho de que a partir del andlisis de los datos es posible

describir y predecir comportamientos o hechos.

Uno de los principales usos del Big Data es crear valor a partir del anélisis de grandes cantidades de
informacién y para lograrlo depende de manera significativa en la capacidad analitica. La cuestion
es preguntar correctamente a los datos de tal manera que la informacién recopilada pueda dar las

respuestas necesarias para entender lo que sucede, por qué sucede y hasta lo que puede suceder.
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3.2 Mineria de Datos

Existen tres vertientes analiticas las cuales se basan en qué es lo que se desea conocer, estas dreas

analiticas se conocen como andlisis predictivo, descriptivo y prescriptivo[10]].

El andlisis descriptivo[ll 1] se conoce comunmente como herramientas de inteligencia de negocios
(BI). La analitica descriptiva tiene en cuenta lo que ocurri6 con la mejora de la toma de decisiones
basada en las lecciones aprendidas. Este tipo de andlisis permite tener un panorama sobre carac-
teristicas que hay entre los datos. Ademads, es importante destacar que estas caracteristicas de los
datos suelen no ser perceptibles a simple vista, siendo esta la razén por la cual es necesario recurrir

a técnicas especializadas para un andlisis mds profundo de los datos.

Otra vertiente, el andlisis predictivo[12], consiste en realizar un andlisis que permita obtener un
modelo predictivo, este tipo de andlisis es mayormente utilizado por las aseguradoras para evaluar

lo que podria suceder al analizar el pasado para predecir los resultados futuros.

“Se busca optimizar el rendimiento de un sistema utilizando conjuntos de tecnologias inteligentes
para descubrir las relaciones y patrones dentro de grandes voliimenes de datos para predecir
eventos futuros"[[13]], esto quiere decir que a partir de los datos se tratan de predecir tendencias
y probabilidades futuras, identificar patrones con el propdsito de que conociendo los valores que

pueden tomar unos atributos se logre predecir el valor de otro(s).

Finalmente el anélisis prescriptivo[l1] analiza los datos para encontrar cudl es la solucion entre una
gama de variantes. Su tarea es optimizar recursos y aumentar la eficiencia operativa. Usa técnicas

de simulacién y optimizacion, logrando sefialar cudl es el camino que conviene realmente elegir.

En realidad, informa acerca de lo que debiera suceder buscando mejorar el resultado y proporcio-
nando recomendaciones para maximizar indicadores de negocio. En realidad, “tanto la predictiva
como la prescriptiva atraerdn, segiin diversos estudios, el 40 % de la nueva inversion en la empresa

en Inteligencia de Negocios y Analitica de datos"[14].

Aplicando estos tipos de anélisis en el &mbito empresarial se pueden obtener grandes beneficios, en
especial para las ventas de un producto o servicio, a partir de un proceso analitico de este tipo existe
una gran probabilidad de poder identificar un préximo cliente, saber si una campafia publicitaria
tendré éxito, identificar cuando un cliente esté por dejar de serlo y tomar acciones tempranas ante

esta situacion.
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3.2.1 Analisis sentimental

Un anélisis sentimental de acuerdo con Pak y Paroubek[15] consiste en un anélisis lingiiistico, con

el propdsito de extraer informacién subjetiva del corpu

Un andlisis sentimental puede ser entendido como una tarea de clasificaciéon masiva de un cor-
pus, dicha clasificacién se lleva a cabo mediante la polaridad del texto, y en un anélisis bésico
existen dos vertientes, la primera es una clasificacion binaria en donde se manejan dos dnicas eti-
quetas (positivo y negativo), o bien, puede existir una tercera etiqueta la cual corresponderd a la
neutralidad del mensaje (neutro). Sin embargo, en un andlisis sentimental avanzado no se limita
a la determinacién de la polaridad del mensaje, en un andlisis de este tipo se puede buscar otras

caracteristicas, por ejemplo, estados emocionales tales como alegria o tristeza.

Para la obtencién un modelo que permita realizar la clasificacion de la polaridad del texto existen
diversas formas de generar dicho modelo, por un lado se encuentra una primera aproximacion me-
diante una suma ponderada de los componentes lingiiisticos del texto a partir de un diccionario, es
decir, en el diccionario se tiene un conjunto de palabras que han sido seleccionados previamente y
se les ha asignado una valor numérico dependiendo de la polaridad que expresa dicha palabra, por
ejemplo, ’deficiente’tendrd una connotacién negativa, por lo cual se le asocie un valor negativo. Pa-
ra calcular la polaridad absoluta del mensaje se suman los valores de todas las palabras contenidas

en el texto y a partir de este célculo se categoriza al texto.

La ponderacién de las palabras contenidas en el diccionario empleado es un heuristico del cual
dependerd la determinacién de la categoria, de tal forma que este enfoque se torna un poco sub-
jetivo. Existen otras formas de obtener un analizador sentimental que utilizan la probabilidad,
por ejemplo, Das y Chen[16] implementan diversos algoritmos clasificadores, tales como son el
clasificador de Naive Bayes, clasificador vector distancia, clasificador basado en discriminacion

(discriminant-based), clasificador por adjetivos y adverbios (adjective-adverb phrase) y Bayes.

ITérmino empleado en lingiifstica para referirse un conjunto cerrado de textos o de datos destinado a la investiga-
cién cientifica.
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3.2.1.1 Evaluacion de analisis sentimental: matriz de confusion

La matriz de confusion es una tabla que muestra el rendimiento de un algoritmo de clasificacion
mediante la comparacion del valor predicho de la variable de destino con su valor real. Para generar
la matriz de confusion se realiza el conteo de las instancias que fueron clasificadas correcta e

incorrectamente, esto para cada una de las posibles etiquetas.

Cada columna de la matriz representa uno de los posibles valores que puede tomar la variable
destino, mientras que cada renglon representa las observaciones en una clase real (o viceversa). Por

consecuente, esta técnica puede ser empleada para cuantificar el redimiento del anélsis sentimental.

Por ejemplo, teniendo un clasificador con dos posibles clases (positiva y negativa), para la etiqueta
correspondiente a que la clasificacion es «positiva» (etiqueta verdadera), se contabiliza el nimero
de instancias fueron clasificadas como «positivas» (la prediccion fue correcta), y después cuantas
fueron clasificadas como «negativas» (clasificaciones incorrectas). Como se tienen dos posibles
etiquetas, la matriz tendrd una dimensién de dos columnas por dos renglones sin incluir sus corres-
pondientes encabezados. En la tabla @ se ilustra lo descrito anteriormente, asi como los valores

que corresponden a cada celda de la matriz de confusion.

Prediccion
Positivo Negativo
Verdaderos Positivos (VP):
cantidad de positivos que fueron
clasificados correctamente como
positivos por el modelo.

Falsos Negativos (FN): cantidad de
positivos que fueron clasificados
incorrectamente como negativos.

Real
Positivo

Verdaderos Negativos (VN):
cantidad de negativos que fueron
clasificados correctamente como
negativos por el modelo.

Falsos Positivos (FP): cantidad de
negativos que fueron clasificados
incorrectamente como positivos.

Negativos

Tabla 3.1: Matriz de confusion.

La matriz de confusién informa de la cantidad de clasificaciones con falsos positivos, falsos ne-
gativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos. Permite un andlisis més detallado que la
proporcién de aciertos correctos (precision). También a través de esta matriz se puede evaluar la

calidad del modelo en detalle, aplicando una métrica estindar como especificidad, precision, etc.
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3.2.2 Técnica de agrupamiento con légica difusa

Esta técnica emplea algoritmos de agrupamiento, es una de las técnicas frecuentemente utilizada
en el reconocimiento de patrones. En la literatura cominmente se encuentra como Fuzzy C-Means
y cabe mencionar que esta técnica basa su funcionamiento en el método K-means, difiriendo del
método original en el hecho de un que vector (un registro o tupla, tweet en este caso) prescinde de

la pertenencia exclusiva a un tnico grupo.

Por lo anterior, Fuzzy C-Means al igual que K-Means requiere un centro inicial para cada uno
de los grupos (generalmente se elige de manera aleatoria), a partir de este centro durante cada
iteracion del algoritmo se emplea una métrica que permite definir qué miembros pertenecen a qué
grupo, siendo la métrica euclidiana la mds utilizada. A partir de los elementos que conforman al
grupo, se calcula un nuevo centro para cada grupo, este puede ser diferente al grupo actual o no,
convirtiéndose este posible cambio de centros como un criterio de terminacion de la ejecucion
algoritmo, es decir, cuando ya no existen mds cambios en los centros de los grupos se finaliza la
ejecucion. Sin embargo, este no es el Unico criterio de parada que se puede emplear, también se

suele recurrir al nimero de iteraciones maximas para que se ejecute el algoritmo.

Para determinar el grado de pertenencia de un vector a cada grupo se calcula la similitud entre dicho
vector y un grupo mediante una funcién, llamada funcién de pertenencia, la cual toma valores entre
cero y uno. Los valores cercanos a uno indican una mayor similitud, mientras que los cercanos a
cero indican una menor similitud. Por lo tanto, el problema del agrupamiento difuso se reduce a

encontrar una caracterizacion de este tipo que sea Optima.

3.2.2.1 Transformacion mediante técnica TF-IDF

Debido a que diversos algoritmos basan su funcionamiento en una métrica numérica, tal como
acontece con el método de agrupamiento con légica difusa, surge la necesidad de obtener una re-
presentacion numérica de los datos cuando estos carecen de ella. En este trabajo se trabajardn con
datos textuales, por lo que es necesario representar los datos de forma numérica, para lo cual TF-
IDF (del inglés Term frequency — Inverse document frequency) es un medida que permite obtener

dicha representacién numérica.
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De acuerdo con Ramos|[l17], esta es una técnica eficiente para la identificacion de aquellos términos
de mayor relevancia sobre una coleccidn de textos. De esta forma, a partir de este método se obtiene

una representacion numérica de cada tweet a partir de los términos que conforman el corpus.

Mediante TF-IDF es posible obtener la representaciéon numérica necesaria. Esta es una medida
numérica que expresa cuan relevante es una palabra para un documento (tweet en este caso) en una
coleccién. Por un lado el TF (Term Frecuency) mide la frecuencia de uso de un término especifico
en una pagina o documento. Cuanto mds largo sea un contenido mayor serdn las veces que se
use una keyword dentro del mismo. Mientras que el IDF (Inverse Document Frecuency) mide la

importancia de un término especifico por su relevancia dentro del documento.

3.2.2.2 Evaluacion de algoritmos de agrupamiento: indices de calidad

Es de importancia evaluar el resultado de los algoritmos de agrupamiento; sin embargo, es dificil
definir cuando el resultado de un agrupamiento es aceptable. Por esta razon existen indices para la

validacion de los resultados de un agrupamiento.

Existen dos tipos de validacion, el primero de ellos validacion externa y la validacion internal/18]].
La principal diferencia es si se usa o no informacion externa para la validacion, es decir, informa-

cién que no es producto de la técnica de agrupacion utilizada.

A diferencia de técnicas de validacién externas, las de validacién interna miden el algoritmo de
agrupamiento Unicamente tomando en cuenta la informacion de los datos, es decir, se evalia que

tan buena es la estructura de los grupos formados sin necesidad de informacién adicional.

Las métricas de validacién interna pueden usarse para escoger el mejor algoritmo de agrupamiento,
asi como el nimero de claster Optimo sin ningin tipo de informacién adicional, sin embargo,

comunmente se carece de este tipo de informacién.

Dentro de las métricas internas se encuentra el indice Davies-Bouldin, en el cual cuando se obtiene
un indice pequefio indica que los grupos son compactos, e implica que los centros estdn bien

separados unos de los otros. Esta técnica analiza cada grupo, uno por uno.

Para cada grupo se determina aquella relacién maxima existente entre el la suma de la distancia
promedio del centro del grupo a evaluar con respecto a sus vectores mds la distancia del centro que

se estd evaluando con respecto al centro de otro grupo divido entre la distancia de los centros de
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ambos grupos. En consecuencia, el nimero de grupos que minimiza esta métrica se toma como el

optimo.

3.2.3 Método EI Codo

Uno de los problemas que se deben de atender cuando se trabaja con algoritmos de agrupamiento es
la determinacién del nimero 6ptimo de grupos con los que se debe de trabajar, para lo cual existen
diversas técnicas, entre las cuales una de las mas utilizadas es el método elbow o el codo][19], el cual
utiliza los valores de la inercia obtenidos al ejecutar el algoritmo de agrupamiento para un ndmero
diferente de grupos (desde 2 hasta N), siendo la inercia la suma de las distancias euclidianas al
cuadrado de cada vector del grupo al centro del mismo. De forma matematica se expresa de la

siguiente forma:
. 2
Inercia = JLVZ?]:OH)C,- —ul

La representacion gréfica lineal de la inercia respecto del nimero de grupos permite apreciar un
cambio brusco en la evolucién de la inercia, siendo que la curva representada tiene una forma si-
milar a la de un brazo y su codo. El punto en el que se observa ese cambio brusco en la inercia
indicard el nimero 6ptimo de grupos a seleccionar. Es posible continuar con el anélisis hasta en-
contrar un segundo cambio brusco en los valores calculados de la inercia. Sin embargo, al recurrir
a esto lo que realmente se hace es subagrupar los grupos que se formaban al ejecutar el algoritmo

de agrupamiento con el nimero de grupos identificado en el primer cambio brusco en la curva.

Cuando se trabaja con el nimero de grupos determinado a través de este método, al visualizar la
distribucidn de los vectores en el espacio, se aprecia que el método del codo devuelve unos valores

muy coherentes y se ajusta a los resultados esperados.

3.3 Caracteristicas de las fuentes de la informacion

La cantidad de informacion que se genera a través de los diversos servicios que existen en la

actualidad se caracterizan principalmente por tener un crecimiento exponencial.

Por ejemplo, la bitdcora de un servidor web que atiende las peticiones de sus clientes, inicialmente

el servidor atiende cierto nimero pequeflo de peticiones, pero en medida de que el negocio va
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creciendo, el numero de peticiones que debe de atender el servidor también lo har4, lo cual se vera

reflejado en el nimero de lineas que serdn generadas en la bitdcora.

El nimero de peticiones atendidas en un intervalo de tiempo aumentard, siendo que en consecuen-
cia la velocidad con la que el servidor web respondera también deberd de aumentar, de lo contrario

se comenzaran a presentar fallas en el servicio.

Analizar manualmente grandes cantidades de datos producidas en periodos de tiempo tan pequefios

(horas, minutos o inclusive segundos) resulta no ser una opcion viable.

Esto debido a diversas causas, en primer lugar, se presentardn dificultades para manipular grandes
volimenes de datos. En el ejemplo del servidor web, los servidores son equipos de computo con
caracteristicas especiales que cuentan con los servicios necesarios para atender tareas tan deman-
dantes (en aspectos de memoria, capacidad de procesamiento, etcétera), por lo cual exportar toda
la bitadcora de un servidor a un equipo de computo que no cuente con caracteristicas similares serd
un desperdicio de recursos ya que dicho equipo de computo carecerd de la capacidad para ejecutar

los procesos analiticos deseados.

Ademas de las dificultades para el almacenamiento de grandes volimenes de datos se identifica
otra dificultad al tratar de analizarla, debido a que la informacién puede provenir de fuentes di-
versas, implica que estas no tendrdn necesariamente el mismo tipo de dato, conllevando a la tarea
de manipular datos estructurados, semi-estructurados y/o no estructurados e integrarlos para el

proceso de minado de datos.

3.4 Big Data

3.4.1 Caracteristicas de Big Data

Las dificultades que se han mencionado en el capitulo anterior se pueden encontrar en diversos sis-
temas de informacion de diferentes 4mbitos, tales como empresas, redes sociales, universidades,
videojuegos e Internet de las Cosas. Estos son solo algunos ejemplos de dreas que dan lugar a la

concepcion de Big Data.
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Es importante destacar el hecho de que en la actualidad no hay una definicion generalizada del
término Big Data. Sin embargo, Laney Doug, pionero en el drea, ha presentado la siguiente defini-
cién: “«Big Data» son activos de informacion de gran volumen, velocidad y variedad que exigen
formas rentables e innovadoras de procesamiento de la informacion para mejorar el conocimiento

v la toma de decisiones”[20]].

Las tres caracteristicas que se han mencionado sobre Big Data son justamente aquellas que singu-
larizan el término y suelen ser denominadas las 3 V’s de Big Data, aunque hay autores que difieren
y suelen afiadir otras caracteristicas como son: el valor, la volatilidad, veracidad y validez de la

informacion.

Big Data se encuentra presente en nuestras actividades cotidianas, desde las redes sociales y mul-
timedia, pasando por las transacciones que generamos al realizar nuestras compras diarias, redes
de sensores, hasta los dispositivos de generacion de contenido, el tamafio de la informacion va en
constante crecimiento, lo cual en consecuencia demanda una mayor capacidad de procesamiento y
de almacenamiento. Cuando se desea realizar un anélisis de este tipo de datos se llega a la proble-
matica de trabajar con datos que pueden ser estructurados, semi o no estructurados y originalmente
las herramientas analiticas trabajaban unicamente con datos estructurados. Lo cual conlleva a que
se tiene que optar por nuevas alternativas de almacenamiento y es conveniente resaltar que esto se

torna en una tarea compleja.

Por ejemplo, el andlisis de tweets presenta ciertas las dificultades, por ejemplo, la informacién es
producto de diferentes culturas (costumbres, tradiciones, estructuras politicas y religiosas, idiomas,
etcétera). Durante la adquisicion de los datos se requieren técnicas de limpieza e integracion antes
de ser almacenados, y posteriormente la organizacion y el almacenamiento de los datos debe ser
adecuado (puede ser un HDFS o en la nube), y se deben de tomar en consideracion requerimientos

de privacidad y seguridad en la informacion[21].

3.4.2 Enfoques de Big Data

De acuerdo con Chandra[l13]], existen tres enfoques que suelen dar solucién a aplicaciones para
andlisis de Big Data, sin embargo estos no son los tinicos que permiten hacer frente a una proble-
madtica de esta naturaleza, existen otras aproximaciones, pero las que se presentan a continuacion

suelen ser frecuentemente recurridas debido a la estabilidad y las herramientas que ofrecen.
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Estos enfoques son:

a) MapReduce (Hadoop).
b) BSP (HAMA).
¢) STORM.

Enfoque MapReduce

MapReduce (Hadoop) es un modelo de programaciéon de Google propuesto en 2004; de acuerdo
con Jeffrey Dean[22], MapReduce se define como un modelo de programacién en paralelo para el

procesamiento y andlisis distribuido de grandes volimenes de datos.

A través de este modelo es posible especificar una funcién de mapeo (map), la cual procesa una pa-
reja de tipo «llave, valor», en donde el valor corresponde al término a buscar y la llave es generada
por el algoritmo; con este par se genera un conjunto intermedio de parejas de tipo «llave, valor»
con todas las ocurrencias que se encuentren del pardmetro de busqueda sobre todos los nodos de
informacion, y partir de este conjunto intermedio la funcién de reduccidn (reduce) se encarga de
realizar una unificacion de todos los valores intermedios asociados a la misma /lave intermedia.
En la figura[3.1] se presenta un diagrama en el cual se muestra el procesamiento MapReduce.

Fase de Mapeo Fase de Ordenamiento Fase de Reduccion
- | — ! !

Figura 3.1: Esquema de funcionamiento basado en MapReduce.
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En la figura del lado izquierdo encontramos la distribucion del sistema de almacenamiento,
sobre los cuales se realiza la busqueda del término deseado a través de la generacion de la pareja
«llave, valor», la cual, para la bisqueda de un término en especifico serd de la forma «llave,
término-a-buscar», en este ejemplo se tienen tres términos a buscar (cada uno correspondiente a
un color). En la fase de mapeo todas las instancias que sean encontradas a través de todos los discos
son regresadas para la fase de ordenamiento, en esta fase se juntan todas las instancias que fueron
encontradas para cada una de las llaves, la salida de esta fase es enviada a la fase de reduccion
en la cual se eliminan resultados duplicados para que las instancias Unicas sean devueltas como

resultado de la buisqueda.

El motor de bisqueda de Google utiliza este modelo, el término que se desea buscar genera un par
de tipo «llave, término-a-buscar», y el motor distribuye la bisqueda de la pareja a través de los
diferentes nodos, generando conjuntos intermedios donde tenga una coincidencia con el criterio de
busqueda. Se realiza un ordenamiento de tales conjuntos, posteriormente se realiza la eliminacién
de registros duplicados y el resultado de dicha unificacién es lo que nos devuelve como resultado

de la bisqueda. El sistema ofrece la capacidad de distribuir la bisqueda de forma paralela.
Enfoque BSP

BSP (Bulk Synchronous Parallel) es un modelo de computo que trabaja con el framework Apache
HAMA el cual fue liberado en 2012 y creado tomando como inspiracién los sistemas Prege]ﬂ
y DistBelieiE] de Google. BSP al igual que Map Reduce es un modelo de cémputo paralelo y
distribuido.

Un sistema basado en BSP “permite trabajar con datos a gran escala (especialmente datos grdfi-
cos”)[25]. El sistema tiene la capacidad de configuracién flexible y extensibilidad para funciones
y estrategias (como el ajuste de los pardmetros en funcion del volumen de datos) para procesar
datos a gran escala, presenta gran tolerancia a fallos, ademads, a través de estas estrategias logra

equilibrar la carga y ejecutar algoritmos de agrupamiento o clasificacién en conjuntos de datos.

Pregel es un framework de programacién distribuida, enfocado en proporcionar a los usuarios una API para
la programacion de algoritmos de graficos mientras se gestionan los detalles de la distribucién de forma invisible,
incluyendo la mensajeria y la tolerancia a fallos[23].

%Es un framework que puede utilizar clusters de computacién con miles de méquinas para entrenar modelos
grandes[24]].
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Un sistema de tipo BSP consiste de tres componentes:

1. Componentes con capacidad de procesamiento y/o manejo de memoria.
2. Una red que permita la comunicacién entre los distintos nodos que componen al sistema.

3. Hardware que permita la sincronizacién de todos los componentes del sistema.

Este modelo puede ser entendido como un conjunto de procesadores de entre los cuales, existe un
nodo designado como master, el cudl serd el encargado de coordinar a todos los demds nodos, a

través de los cuales se almacenardn datos y se ejecutard el procesamiento de dichos datos.

El modelo BSP es un modelo de computo paralelo basado en super-step, y en cada uno de estos
super-step se lleva a cabo la comunicacion entre los nodos, logrando asi la coordinacion y sincro-
nizacion del trabajo. En el caso de que exista dependencia entre nodos, estos se envian mensajes

para solicitar los recursos que requieran para completar su tarea. Este proceso se ilustra en la figura

B2

Procesadores

Ny Ny Ny Ny Ns Ne Ny
CémpufoLoccl‘ | | | ‘ | I

Capa de
Comunicacion

dals - 1adns

Barrera de

sincronizacion | NG

Figura 3.2: Arquitectura y funcionamiento de BSP. (Extraida y traducida de [26]).

El siguiente super-step puede comenzar hasta que el célculo de cada procesador ha finalizado y se

han completado los mensajes de envio y recepcion de cada tarea.

En la figura [3.2] se observan siete procesadores (Ni,Na,...,N7), cada uno de estos componentes
estd encargado de realizar el computo local que se le ha designado por el nodo master, a través

de la capa de comunicacion cada nodo envia los correspondientes resultados del computo que
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ha realizado, sin embargo, gracias a la barrera de sincronizacion ningun nodo puede continuar
realizando el proceso de computo hasta que terminen todos los nodos de realizar sus computos

locales actuales y envien sus respectivos resultados.

Hasta que todos los nodos han enviado respuesta, es entonces cuando se inicia el siguiente super-
step, continuando asi con el procesamiento de computo local en cada procesador. Siendo que el

nodo master serd el encargado de brindar las respuestas de manera global en el sistema.

Lo que diferencia principalmente a BSP de MapReduce es el hecho de que los algoritmos imple-
mentados en BSP requieren que los datos sean almacenados y procesados en multiples super-step,
lo cual no puede ser implementado en MapReduce si el nimero de super-step no es constante, esto
se debe a la naturaleza del framework, pues no permite el almacenamiento hasta alcanzar la barrera
de sincronizacién, posicionando de este modo a MapReduce como una alternativa mds eficiente

para el procesamiento masivo de datos.
Enfoque STORM

Storm es un proyecto de Apache de cédigo abierto, que de acuerdo con el trabajo propuesto por
Ankit Toshniwal[27], lo define como “un motor de procesamiento de datos de streaming distri-
buido en Twitter”, que potencia las tareas de gestion de datos en streaming que son cruciales para

proporcionar servicios de Twitter.

Apache Storm es una tecnologia que actualmente es usada por un gran nimero de compaiias tales

como Yahoo!, Twitter o Flipboard. Storm permite llevar a cabo analisis en tiempo real.

Un sistema que emplea Storm estd definido por una topologia que describe la forma en la que
operan sus componentes, estos son de dos tipos: spout y bolts. Esta topologia se presenta en el

diagrama que se muestra en la figura (3.3

Los spout son los encargados de capturar el streaming, tipicamente tienen como entradas registros
de fuentes de datos externas (por ejemplo, la API de Twitter). Los bolts procesan los datos que son

proporcionados por los spout y los encapsulan para que pueda ser procesados por otros nodos.

La arquitectura de Storm es bastante sencilla, se divide en los siguientes componentes: Nimbus,
ZooKeeper y Supervisor. En el diagrama de la figura [3.4] se aprecia la organizacién de dichos

componentes.
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Figura 3.3: Topologia de Apache Storm. (Obtenida de [28]])

En donde el nimbus se encarga de distribuir el cédigo entre los demds nodos, y también se encar-
ga de las asignaciones de las tareas y monitorea los fallos. El zookeeper conserva la informacién
de las médquinas que estan ejecutando las tareas de procesamiento (para propositos de coordina-
cién). Finalmente, el supervisor escucha a cada uno de los procesadores que le fueron asignados,

comienza y termina los procesos a través de comandos en Nimbus.

ZooKeeper

“ ZooKeeper “ Supervisor

ZooKeeper

Supervisor

Supervisor

Supervisor

Figura 3.4: Detalle de la arquitectura de Apache Storm. (Obtenida de [28]])

Storm se caracteriza por ser escalable, flexible, extensible, eficiente y facil de administrar, ademas
este motor se ejecuta sobre un conjunto de nodos, entre ellos existe uno denominado como master
y este es el responsable de distribuir y coordinar la ejecucion de las consultas. Cada nodo contiene
uno o mds procesadores 'y estos son los encargados de realizar las operaciones que han sido asig-
nadas al nodo, y los resultados que se obtengan a partir de dicha ejecucién seran devueltos al nodo

master.
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Lo que diferencia a Storm de otras soluciones de Big Data es el paradigma que aborda. Hadoop es
fundamentalmente un sistema de procesamiento por lotes. Los datos se introducen en el sistema de
archivos de Hadoop (HDFS) y se distribuyen a través de los nodos para su procesamiento. Cuando
el procesamiento estd completo, los datos resultantes regresan a HDFS para ser utilizados por el
programador. Storm soporta la construccion de topologias que transforman secuencias de datos sin
finalizar. Esas transformaciones, a diferencia de los trabajos de Hadoop, nunca se detienen, sino

que contindan procesando datos conforme van llegando.

3.4.3 Tipos de soluciones

Tal como acontece con las soluciones de software que utilizamos en nuestras actividades coti-
dianas, encontramos dos vertientes para poder adquirir un software. Por un lado, contamos con
aquellas distribuciones que son libres, las cuales no requieren que sea cubierto costo alguno. Sin
embargo, este tipo de soluciones conlleva el inconveniente de que no se garantiza el 6ptimo fun-
cionamiento del software, ni tampoco se cuenta con alguna empresa u organizacion que respalde
ni brinde soporte al producto. Por el otro lado se encuentran los productos comerciales, los cua-
les garantizan el funcionamiento del software, o su respectivo soporte en caso de fallas, asi como

mantenimiento para este mismo a cambio de un pago ya sea periddico o Unico.

Soluciones comerciales

Existen diversas soluciones comerciales, estas son usadas principalmente por grandes corporativos
debido a que son los tnicos grupos que cuentan con la capacidad de solventar sus costos. Se

identifican a los tres proveedores principales en la industria que son:

e SAP HANA.

e Oracle.

e Terada.
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SAP HANA

SAP HANA y SAP Cloud Platform Big Data Services es proveedor libre de Big Data como servicio.
Esta plataforma opera como una refineria de datos, en la cual se limpian y adectian los datos de

manera masiva antes de que estos sean analizados a través de SAP HANA.

La infraestructura informatica y de almacenamiento de datos masivos de Big Data Services (BDS)
se encuentra basado en Hadoop, lo cual hace que BDS sea una plataforma ideal para almacenar y
procesar grandes volimenes de datos, ya sea que estos tengan o no una estructura, teniendo como

ventaja adicional la baja latencia en la realizacion del analisis.[29]

Un beneficio adicional que se obtiene al manejar SAP HANA conjuntamente con SAP Cloud Plat-
form Big Data Services es la opcidon de reubicar datos mas antiguos (o de menor valor) en sus
entornos Hadoop. Los grandes servicios de datos estdn bien adaptados para almacenar grandes vo-
lumenes de datos a los que se accede con poca frecuencia, a la vez que se cuenta con la posibilidad
de consultar dichos datos, cuando sea necesario, a través de las funciones de virtualizacion de datos
de SAP HANA, denominadas acceso inteligente a datos de SAP HANA. En la figura[3.5]se ilustra

la arquitectura BDS en conjunto con SAP HANA vy su integracion con aplicaciones empresariales.

Data Scientist Data Business
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Figura 3.5: Arquitectura de SAP Cloud Plataform Big Data Services. (recuperada de [29]))

La conectividad entre SAP HANA y SAP Cloud Platform Big Data Services se logra mediante el
uso de la integracion de datos inteligentes de SAP HANA (SDI) y el acceso inteligente a datos
(SDA). SDI permite el movimiento de datos entre Big Data Services y SAP HANA. Mientras que

SDI permite traer subconjuntos mas pequefios de datos preprocesados a SAP HANA.
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Un ejemplo en donde SAP HANA se utiliz6 para un procesamiento analitico de grandes cantida-
des de datos fue en la copa mundial de futbol 2014, la federacion alemana de fiitbol a través de
SAP HANA logro realizar un anélisis de una cantidad masiva de videos sobre las jugadas de los
miembros del equipo, a través de dicho andlisis se logré extraer informacién de métricas sobre

cada jugador[30].

Oracle

Oracle se distingue por contar con una gran variedad de productos, adecuando cada uno de ellos a
una tarea particular. Lo cual implica que entre mds productos necesitemos, el costo por mantener

la arquitectura serd mayor.

Entre los productos que Oracle ofrece se encuentran Data Integration Platform, el cual brinda la
posibilidad de realizar integracion de los datos, asi como calidad y gobierno de datos, ademads esta
herramienta incorpora algoritmos de Aprendizaje de Maquina e Inteligencia Artificial[31]]. Por otro
lado, Oracle Event Hub Cloud Service, brinda el potencial de Apache Kafka como una plataforma
administrada de transmision de datos integrada en el ecosistema de Oracle Cloud[32]. Kafka es
una plataforma de transmision de datos gestionada integrada en el ecosistema Oracle Cloud. Ora-
cle permite obtener informacién basada en datos y ejecute acciones al conectar, analizar e integrar
los datos de dispositivos mediante Internet of Things de Oracle[33] y Oracle Big Data Cloud|34]
cuenta con Apache Hadoop y Apache Spark se ofrecen como una plataforma administrada, esca-
lable e integrada para el andlisis masivo de datos. Ademds de contar con una gama aplicaciones

analiticas para la toma de decisiones[35].
Teradata

De manera andloga a Oracle, Teradata ofrece una gran variedad de productos especializados en
cada una de las tareas particulares para el manejo de Big Data, tal como se aprecia en la figura[3.6]

se observan productos como Data Warehouse, No SQL, In Memory, etcétera.

Teradata comenzo a comercializar con productos de tipo Big Data en 2010. El aumento de los datos
semi-estructurados y no estructurados recopilados a partir de las nuevas fuentes de informacion,
tales como las redes sociales, condujo a Teradata a formar el Petabyte Club en 2011 para sus

grandes usuarios con grandes cantidades de datos[37/]].
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Figura 3.6: Arquitectura de aplicaciones para Big Data de Tearadata. (extraida de documentacion de
Teradata[36])

Para Teradata, Big Data impulsé la adquisicion de Aster Data Systems en 2011, a través del cual
comenz0 a brindar la operacién del modelo MapReduce y la capacidad de almacenar y analizar
datos semi-estructurados[38]].

Soluciones de distribucion libre

Se encuentran disponibles opciones de distribucién libre, con la ventaja de que no se requiere
realizar algin pago para la manipulacién del software. Se debe de tener en cuenta la existente
posibilidad de fallos y el hecho de no contar con soporte de manera inmediata. Una de las opciones

utilizadas con mayor frecuencia debido a las ventajas que ofrece es Hadoop.
Hadoop

El sistema de archivos distribuidos HDFS trabaja con el framework Hadoop, dado que es de libre
distribucién suele ser la solucion mas utilizada por muchas organizaciones que realizan trabajos de

ambiente Big Data.
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Hadoop esté desarrollado como una plataforma de procesamiento de datos distribuida para el ana-
lisis de grandes cantidades de datos. Las empresas pueden analizar grandes volimenes de datos
conteniendo la informacién sensible de los usuarios mediante el uso de Hadoop y utilizarlos para

su comercializacién[39]].

El modelo de computo distribuido de Hadoop procesa Big Data a gran velocidad. Cuantos mas
nodos de computo sean utilizados, mayor poder de procesamiento se tendrd. Ademads, el proce-
samiento de datos y aplicaciones estd protegido contra fallos del hardware. Si falla un nodo, los
trabajos son redirigidos automaticamente a otros modos para asegurarse de que no falle el proce-

samiento distribuido. Se almacenan multiples copias de todos los datos de manera automatica.

En la figura[3.7] se aprecia la arquitectura de Hadoop, la cual cuenta con diversas extensiones que

en conjunto permiten implementar aplicaciones para ambiente Big Data.
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Figura 3.7: Arquitectura del framework Hadoop. (extraida de Holmes[40]])

La arquitectura del framework Hadoop cuenta con una capa de almacenamiento, la cual estd con-
formada por grupos de discos, ya sean locales o en la nube (parte inferior de la figura[3.7), sobre
estos se tiene el sistema de archivos HDFS quien serd el encargado de la gestion del almacenamien-

to y recuperacion de los datos; a través de la capa YARN se logran gestionar los recursos de los
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nodos, YARN es una reescritura de software que desacopla las capacidades de gestion de recursos
y planificacion de la capa MapReduce, permitiendo a Hadoop soportar enfoques més variados de
procesamiento, y una gama mds amplia de aplicaciones. Por ejemplo, los clusters Hadoop ahora
pueden ejecutar consultas interactivas y transmisiones de aplicaciones de datos de forma simulta-

nea con los trabajos por lotes de MapReduce.

Para llevar a cabo la coordinacién de todo este trabajo se encuentra Zookeeper, quien ofrece un
servicio para la coordinacion de procesos distribuidos y altamente confiable que da soluciones a

varios problemas de coordinacion para grandes sistemas distribuidos.

Adicionalmente en la ultima capa se encuentran frameworks como Spark (para realizar computo
sobre clusters), Storm (captura y andlisis de datos en tiempo real), Apache Pig (permite la creacién
de programas de tipo MapReduce en un lenguaje de alto nivel), Apache Hive (estructura de almace-
namiento y consulta de datos sobre Hadoop), etcétera, todos estos ofrecen funcionalidades diversas

que brindan en conjunto mayor potencial a Hadoop para la realizacion de procesos analiticos.

3.5 Conclusiones del capitulo

Después de lo expuesto en este capitulo cabe resaltar que Big Data se encuentra presente en nues-
tras actividades cotidianas a pesar de que no sea perceptible a simple vista. Con estas actividades
generamos una cantidad de datos de diversos tipos, y tratar de realizar un anélisis de dichos datos
a través de técnicas convencionales ya no es viable. Por lo cual se requiere optar por soluciones
tecnoldgicas con las caracteristicas necesarias para un proceso analitico de tipo Big Data. En con-
secuencia se puede decir que Big Data permite dar solucién a problemas reales que no pueden ser

atendidos mediante herramientas convencionales.

La importancia de este proceso analitico radica en el hecho de que a partir de este se puede obtener
informacion de utilidad para el negocio. Tal como se menciond en este capitulo, a partir de un
andlisis sobre Big Data es posible determinar un préximo cliente, saber si una campafa publicitaria

tendra éxito, identificar tendencias, etc.

Sin embargo, es importante resaltar que no todos los problemas son de tipo Big Data, antes de
emitir un juicio se deben de identificar las caracteristicas del problema que se desea atender, en

caso de que se cumpla con las que han sido descritas en este trabajo (las 3V’s Big Data) entonces
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es hasta este punto cuando se puede considerar optar por una solucion de tipo Big Data.

Por otro lado, esta tecnologia es reciente en comparacion con otras soluciones tecnoldgicas, lo
cual implica que sigue en desarrollo, adecudndose a las problemadticas que se desean resolver. Sin
embargo, hoy en dia contamos con herramientas que permiten dar solucién a gran parte de los

problemas a los que se enfrenta la Ciencia de Datos.

Finalmente, cabe destacar que las grandes colecciones de datos conducen continuamente a inno-
vaciones en todos los sectores, tales como la industria, universidades, salud, gobierno, economia,
entre otros. Siendo aqui justamente donde Big Data toma presencia ya que permite analizar dichas

colecciones de datos.

De acuerdo con la fuente de informacion identificada (Twitter) a través de la problemadtica que
se pretende resolver, se identifican las caracteristicas de dicha fuente de informacién. En primer
lugar se encuentra el hecho de que la informacién a manipular es no estructurada, es decir, carece
de una estructura explicita, lo cual implica que no se puede emplear una herramienta analitica
convencional. Por otro lado, teniendo como limitante aspectos de hardware y software en cuanto
a la capacidad de almacenamiento y procesamiento no se podrdn manejar grandes volimenes de
datos. Sin embargo, con el trabajo que se realice en futuras secciones se podrd definir un marco de
trabajo, el cual podra ser escalado a hardware que cuente con los requerimientos necesarios para
manejar grandes cantidades de datos. En consecuencia, para el manejo de cantidades masivas de
datos se identifica una demanda de respuesta para el almacenamiento en tiempos de lapsos muy

cortos, de lo contrario se podria perder el flujo de informacion.

A partir de lo anterior, se considera que de acuerdo con la naturaleza de la fuente de informacion es
necesario implementar el proceso analitico en un ambiente Big Data, ya que las caracteristicas de
la fuente de informacion impiden que dicho proceso analitico sea realizado mediante herramientas

convencionales.

Por ultimo, a partir de la identificacién de los tipos de soluciones tecnoldgicas existentes para
la implementacion de una aplicacion analitica se deduce que las soluciones de distribucion libre
son la opcién mds viable para este trabajo, ya que con este tipo de soluciones se cuenta con la
tecnologia necesaria para implementar la aplicacion analitica de interés con la ventaja de que no

se requiere cubrir ninguln tipo de soporte o derecho para hacer uso de estas herramientas.
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Suppose that we are wise enough to learn and know
- and yet not wise enough to control our learning
and knowledge, so that we use it to destroy oursel-
ves? Even if that is so, knowledge remains better

than ignorance.

Isaac Asimov

Metodologias de desarrollo de
aplicaciones de tipo Big Data

Actualmente acontece que en lo concerniente al desarrollo de aplicaciones que trabajan con dife-
rentes tipos de datos, entre ellas las apliaciones analiticas Big Data, por tratarse de un fenénomeno
relativamente nuevo atn se carece de estdndares o metodologias precisas y detalladas para dicho
tipo de sistemas, sin embargo, esto no impide tener la concepcion de una metodologia para el desa-
rrollo de este tipo de aplicaciones. En la actualidad se cuenta con diversos trabajos cuya temética
se centra en Big Data, presentando una problemaética en particular en cada uno de estos, y para cada
problematica se propone una solucién mediante el uso de una herramienta de tipo Big Data. A lo
largo de cada uno de estos trabajos se detallan las fases que lo conformaron, abordando las tareas y
retos que tuvieron que ser atendidos para poder llegar a la solucién del problema de interés de cada
documento. Esto con el objeto de identificar los pasos en comun que apliquen para la problematica

de este trabajo.
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4. METODOLOGIAS DE DESARROLLO DE APLICACIONES DE TIPO BIG DATA

4.1 La analitica de Big Data en el sector de salud: promesa y

potencial

4.1.1 Introduccion

Raghupathi et al., a través de su articulo Big data analytics in healthcare: promise and poten-

tial[41]] brinda una perspectiva sobre como histéricamente el sector de salud siempre ha generado

grandes cantidades de datos, esto derivado de los requisitos regulatorios con el paciente asi como

del seguimiento de su historia clinica. Almacenar y procesar volimenes de datos se torna una tarea

que no puede ser atendida con procesos convencionales.

4.1.2 Metodologia para el desarrollo

Raghupathi presenta diversas etapas que en conjunto buscan mostrar el potencial que brinda el

andlisis de Big Data en este sector. Dichas etapas se presentan a continuacién por orden de reali-

zacion:

Caracterizacion de la situacion actual, siendo aqui donde se perciben las caracteristicas del
contexto, en este caso, se logra establecer la necesidad de llevar a cabo un proyecto analitico
de tipo Big Data en el sector de salud.

Definicién de un proposito para llevar a cabo dicho proyecto, a través de esta etapa Wullia-
nallur logra establecer cémo manejar la problemaética en cuestion, identifica la importancia
e interés del proyecto y finalmente, logra identificar los recursos con los que cuenta.

La adquisicion de los datos, esto se lleva a cabo a través de la unificacion de las diversas
fuentes de informacion, estas son internas y externas.

Transformacion es la etapa donde Raghupathi emplea diversas herramientas, tales como
ETIEL Data Warahouse (DW) y conversiones tradicionales desde formatos CSVEI y tablas
almacenadas en DBMS; la eleccién de las herramientas dependerd de las fuentes de infor-

macion. Esta etapa se auxilia de plataformas y herramientas Big Data, tales como Hadoop,

'Es el proceso es facilitar el movimiento de los datos y la transformacién de los mismos, integrando los distintos

sistemas y fuentes en la organizacion.
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Pig, Hive, Jaqgl, Zookeeper, HBase, Cassandra, Oozie, Avro, Mahout y otros.

» Las aplicaciones analiticas corresponde a la ultima etapa, siendo aqui en donde se llevan
a cabo los procesos analiticos, es decir, la ejecucion de consultas, obtencién de reportes,
explotaciéon de cubos OLAP y aplicacion de técnicas de Mineria de Datos con el propdsito
de diagnosticar a partir de los datos y mediante segmentaciones de los datos obtener un perfil

de los pacientes.

4.1.3 Conclusiones

Como conclusiones de este trabajo se presenta que Big Data en el sector de salud estd cobrando
mayor relevancia a medida que la cantidad de datos va en aumento de manera significativa como
resultado de las actividades cotidianas, siendo poco viable llevar a cabo un andlisis de estos grandes
grupos de datos mediante las herramientas analiticas convencionales, y esta es la principal razon
por la cual es necesario recurrir a herramientas analiticas de tipo Big Data, la cuales cuentan con

el potencial necesario para poder cumplir con el objetivo analitico.

Por otro lado, es importante destacar el hecho de que Wullianallur en este trabajo no identifica la
visualizacién de los datos ni la toma de decisiones (didgndstico a partir de datos y perfilado de
pacientes) como etapas independiente, mds bien, €l incluye estos procesos como parte de las tareas

involucradas dentro de la fase analitica.

4.2 Retos y oportunidades con Big Data

4.2.1 Introduccion

Lanbrinidis y Jagadish en su trabajo Challenges and Opportunities with Big Data[9] buscan re-
conocer la importancia que el andlisis de los datos en ambientes Big Data tiene en la actualidad,
destacando el hecho de que actualmente no existe un consenso para la definicion de término Big

Data e inclusive se han presentado diversas discusiones controversiales al respecto.

Buscando contar con una formalizacién del proceso analitico para ambientes big data, en este

trabajo se abordan las etapas necesarias para realizar un proceso analitico de esta naturaleza. Se
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mencionan asi mismo las herramientas tecnoldgicas empleadas para cumplir con su objetivo ana-

litico.

4.2.2 Metodologia para el desarrollo

Lanbrinidis y Jagadish a lo largo de su trabajo identifican las etapas que a continuacién se enlistan,

el orden de presentancion corresponde con el orden de implementacion:

= Como primera etapa se identifica la adquisicion de los datos, estos datos en crudo son alma-
cenados en el sistema de informacién adecuado.

= Se considera importante obtener informacién respecto a la extraccion de los datos (metada-
to, es decir, tener un repositorio sobre dénde se han obtenido los datos ya que esto podria
ser de utilidad en especial para la identificacién de informacién duplicada.

= Como tercera etapa que identifica Lanbrinidis se encuentra la limpieza y adecuacion de los
datos, siendo esto realizado a través de consultas de integracion, limpieza y de acceso a los
datos.

= Siendo en este punto viable proceder con el andlisis de informacion, en esta etapa tiene
lugar la ejecucion de los algoritmos adecuados para alcanzar los propdsitos. Tal como se
menciond en la introduccién, Lanbrinidis y Jagadish buscan tnicamente destacar los pasos
de importancia para poder realizar un andlisis Big Data, por lo cual no se menciona alguna
técnica o algoritmo en particular.

» Laroma de decisiones es la iltima etapa, y esta estard fundamentada a partir de los resultados

reportes y otros documentos informativos obtenidos en la etapa anterior.

4.2.3 Conclusiones

Derivado de esta trabajo, Lanbrinidis y Jagadish ratifican la importancia del andlisis de los grandes
volumenes de datos que se generan en la actualidad, y que para poder llevar a cabo un estudio

analitico de este tipo se requieren aplicar las herramientas tecnoldgicas adecuadas.

'Los metadatos se caracterizan por ser datos altamente estructurados que describen caracteristicas de los datos,
como el contenido, calidad, informacidn y otras circunstancias o atributos.
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Ademas, el area de Big Data es un darea prometedora y esto se respalda al revisar las inversiones

multi millonarias realizadas por grandes industrias tecnoldgicas, tales como Amazon o Google.

4.3 Analisis sentimental de tweets

4.3.1 Introduccion

En la actualidad muchas personas expresan su opinion sobre productos que utilizan en su vida
cotidiana a través de micro blogs, haciendo que las empresas se interesen por este tipo de sitios,
analizando cada entrada a estos micro blogs se encuentra la expresion de un sentimiento por un
producto en particular. Agarwal, Xie, Vovsha, Rambow y Passoneau a través de su trabajo Sen-
timent Analysis of Twitter Data[42] realizan un andlisis sentimental a un grupo de tweets, con el
objetivo de obtener una suma de los sentimientos (polaridacﬂ) de las publicaciones de los usuarios

a través de Twitter.

4.3.2 Metodologia para el desarrollo

Agarwal et al., identifican en su metodologia empleada para el desarrollo las etapas que se presen-

tan a continuacion, el orden de presentacion corresponden con el orden de implementacidon:

= La recoleccion de los datos es la primera etapa. Se recolecté un grupo de tweets, dicho
repositorio se encuentra disponible para otros trabajos de investigacion.

= En una primera aproximacion se implementa un modelo de unigramas, el cual presenta un
desempefio deficiente, por lo cual a partir de esto se opte por definir una fase de preproce-
samiento a través de la cual emplean otros recursos, el primero de ellos es un diccionario
que permite hacer el mapeo de los emoticonos hacia un sentimiento, (por ejemplo :) :] :o
se pueden catalogar como algo positivo). Esta herramienta la refieren como caracteristicas
sentimentales (CS). Otra herramienta que emplearon es otro diccionario, pero este permite
realizar un mapeo de las abreviaturas mds comunes del idioma inglés, por ejemplo gr§ o gr8t

es mapeado como great. Y finalmente, la dltima herramienta que se emplea es un diccionario

! Asignando una de tres posibles etiquetas: positivo, negativo o neutral.
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de palabras vacias, es decir, aquellas que no tienen un significado tales como son articulos,
pronombres, preposiciones, etc.

» El andlisis es la siguiente etapa, para la cual ademés de los modelos de unigramas y unigra-
mas con preprocesamiento, se utiliz6 un Tree Kerne]ﬂ donde se mapearon los tweets antes
de haber pasado por la etapa de preprocesamiento. Después de obtener estos dos primeros
resultados se opt6 por volver a ejecutar el modelo inicial (unigrama) pero con la diferencia
de que ahora los datos han sido pre-procesados.

Coémo se puede observar en la figura[d. 1] se presentan la curvas de aprendizaje de los modelos
utilizados, a partir de este grafico se puede deducir que el preprocesamiento permitié la
optimizacion de los modelos, pues logré mejorar el modelo un 5% en exactitud, ademas
de que los modelos que emplean el preprocesamiento a partir del 20% de entrenamiento
presentan valores de exactitud mayores al 70 %, lo cual se logra con el modelo original a

partir de que se ha entrenado con el 90 % de los datos.

Accuracy (%)

B4t —— nigram H
= @ = Unigram + Our Features|
' =B Tree Kemel

2 03 04 05 06 07 08 089 1
Percentage of training data

Figura 4.1: Curva de aprendizaje de los modelos empleados. Extraida de [42]

4.3.3 Conclusiones

El trabajo presentado por Agarwal et al., estd muy bien estructurado, es muy robusto y ofrece un
mayor grado de confiabilidad en el modelo obtenido a través del preprocesamiento (unigramas),

ratificando mediante este andlisis la importancia de la fase de preprocesamiento.

ISon herramientas que miden la similitud entre dos drboles sintdcticos en términos de sus subestructuras[43]],
donde pueden utilizarse para el andlisis o la clasificacién de frases con aprendizaje automaético.
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La desventaja bdsica de este proceso es la cantidad de trabajo que implica para poder llevar a
cabo este andlisis, pues la etapa de preprocesamiento involucre diversas tareas, sin embargo, cabe

destacar que es viable la automatizacion de algunas tareas.

Es claro que el alcance de este proyecto permite llegar a analizar no sélo tweets, sino cualquier
fuente de informacion que sea textual, ya que en este trabajo se han manipulado los datos buscando

que su andlisis sea factible.

4.4 Conclusiones del capitulo

Los trabajos que se han presentado en esta seccion han permitido ratificar las nuevas demandas de
almacenamiento y procesamiento de los datos que son generados a través de las actividades que
realizamos diariamente, asi mismo se identific6 la importancia de realizar un anélisis de estos gran-
des volumenes de datos, para poder cumplir con este objetivo es necesario utilizar las herramientas

adecuadas para estas nuevas demandas.

Adicionalmente al reconocimiento de la importancia del andlisis de los datos, a través de este
capitulo se ha logrado identificar los pasos que conforman la metodologia de desarrollo que fue
seguida para cada caso particular, comparando las tareas involucradas en cada una de ellas de tal
modo de que se ha podido realizar una identificacion de las similitudes entre los trabajos expuestos

en esta seccion.

Derivado de éste breve estudio se ha logrado identificar los pasos que conformaran la metodologia
que se seguird para el desarrollo del proceso analitico que se implementard, los detalles de dichos

pasos se abordarén en el capitulo
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I have a cell phone that doesn’t behave like a phone:
It behaves like a computer that makes calls. Com-
puters are becoming an integral part of daily life.
And if people don'’t start designing them to be more
user-friendly, then an even larger part of the popu-

lation is going to be left out of even more stuff.

Alan Cooper

Arquitectura solucion y
metodologia utilizada para analisis
Big Data

5.1 Eleccion de la metodologia de desarrollo para la solucion

propuesta

A partir del capitulo 4| se han podido identificar las etapas de una metodologia de desarrollo, las
cuales son de vital importancia para poder llevar a cabo la concepcion de este tipo de aplicaciones.
Para la determinacion de dichas etapas se han analizado las ventajas y el impacto que cada una
de estas etapas brinda a etapas subsecuentes con base en cada uno de los trabajos que han sido

presentados en dicho capitulo.
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5.1.1 Definicion de metodologia de trabajo

Gracias a esta revision se han seleccionado las fases que conforman la metodologia que se utilizard

para esta propuesta, las cuales se enlistan y detallan a continuacidn.
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1. FASE 1: Definicion del propésito y alcance.

Esta fase es de gran importancia, tal como hace Raghupathi[41], a través de esta etapa se
logra comprender el contexto de la situacidén que se pretende atender, de tal forma que se
deja en claro qué es lo que se persigue con el proceso analitico.

Esta etapa del proceso es fundamental debido a que gracias a lo que se defina en el alcance
y proposito se podrd tener en claro cuales son los resultados finales esperados, esto a su vez
involucra la identificacion de las tareas que se deberdn de llevar a cabo para cumplir con el
objetivo. El objetivo general permitira realizar la eleccion de las fuentes de informacidn, asi
como de las herramientas que mds se adecuen a la tarea que se desea llevar a cabo.

Asi mismo, esta etapa evitard la inversion de recursos en tareas que no tengan aportacion con

los objetivo planteados en la seccién[I.4]

. FASE 2: Adquisicion de los datos.

La adquisicion de los datos es una etapa primordial, esta fase es implementada en [41], [9]
y [42], a través de esta fase se obtiene el corpus que serd analizado. A través de esta fase se
establecerdn las fuentes de informacion.

En esta fase se debe de considerar que la informacion al provenir de Twitter no es estruc-
turada, por lo cual se requerird realizar la extraccion y almacenamiento de informacién de

manera adecuada acorde a las caracteristicas.

. FASE 3: Preparacion de los datos.

Tal como se indentificé con el trabajo de Agarwal et al., en [42], la preparacion de los datos
es una etapa fundamental ya que a través de esta se logra que el proceso analitico que se
implemente (en este caso un andlisis sentimental y la técnica de agrupaminento con légica
difusa) obtenga mejores resultados.

En esta etapa se realizardn las manipulaciones requeridas con la finalidad de adecuar los
datos para su andlisis. A través de este proceso se podra segurar la calidad de la informacién.

Diversas tareas estaran involucradas, las cuales son:
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e Filtracion: de los datos mediante la cual serd posible descartar los datos que no sean de

interés para el analisis.

e Perfilado: analizar las caracteristicas de los datos, decidir qué hacer con aquella parte
de los datos que estén incompletos. La compresion de los datos suele ser una tarea re-
currida en este tipo de ambientes ya que con la que se estd trabajando tiene dimensiones

grandes.

e Limpieza: homogeneizacion de formatos y representacion de atributos, asi como co-

rreccion de datos nulos y faltantes.

e Generacidn de metadatos: esto con el propdsito de describir la informacién que se ha

almacenado y guardar las fuentes de informacién, es decir, de donde fueron obtenidos

los datos de tal manera que la identificacién de los registros duplicados se viable.

e Transformacidn: los datos de origen se deben transformar en un formato que puede ser

aceptado por el destino.

Se busca que al final de esta etapa, después de haber aplicado todas las actividades mencio-
nadas en los puntos anteriores se obtenga como salida a los datos en forma adecuada, siendo

entonces viable comenzar con el proceso analitico.

4. FASE 4: Analisis de los datos.

A partir de las fases definidas previamente, se ha llegado a la etapa correspondiente al ana-
lisis de los datos, es decir, es hasta este punto cuando se comienzan a aplicar las técnicas
de Mineria de Datos, tales como son Regresion Lineal, analisis sentimental y una técnica de
agrupamiento; para la obtenciéon de un modelo que sea acorde con los objetivos que fueron
planteados al inicio del proyecto de ambiente Big Data. El minado de los datos se puede
realizar a través de diversas técnicas y métodos que en la actualidad se encuentran disponi-
bles desde interfaces visuales, conjuntos de primitivas y lenguajes de consulta de mineria de
datos.[44]

De acuerdo con Hrushikesha Mohanty[45]] podemos identificar en este punto, basicamente

cuatro tipos de andlisis:

a) BI (Business Intelligence), ROI (Return On Investment), reportes y cuadros para toma

de decisiones.
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b) Andlisis descriptivo. Dividir a los clientes en segmentos y perfilar a los clientes que

entran en esta categoria.

¢) Andlisis predictivo. Rentabilidad futura de un cliente, modelos de scoringE] y pronosti-

car resultados como el churrﬁ dentro de esta categoria.

d) Optimizacioén. Los problemas de optimizacion y los escenarios hipotéticos se encuen-

tran en esta categoria.

Para este trabajo se abordardn dos de los cuatro tipos mencionados anteriormente, el primero
de ellos serd un andlisis de tipo descriptivo para el cual tendrd lugar un andlisis sentimental.
A través de este proceso analitico se podrd tener un panorama de la contexto actual de las
opiniones de clientes en la red social.

Por otro lado, el segundo tipo de proceso analitico a realizar se encuentra comprendido
en la categoria de andlisis predictivo, a través de una regresion lineal se busca predecir el
comportamiento de la popularidad de Amazon Go. Finalmente se implementara un algoritmo

de agrupamiento permitird conocer el comportamiento de las opiniones en Twitter.

. FASE 5: Evaluacion de resultados.

Esta fase del proceso permite identificar si los resultados que se han obtenido en la fase
inmediata anterior son de utilidad con respecto a los objetivos que se hayan definido en
la primera etapa del proceso, en caso de que los resultados o modelos obtenidos cumplan
con pardmetros de calidad que serdn establecidos de manera particular para cada método,
entonces se considerard que los modelos obtenidos son aceptables.

En caso de ser necesario, es viable regresar a fases anteriores convirtiendo esto en un proceso

iterativo hasta que los resultados obtenidos cumplan con los objetivos que se han definido.

. FASE 6: Visualizacion de los resultados.

Finalmente, después de obtener conocimiento como resultado de la fase anterior, se deben
de presentar los resultados de una manera inteligible[9], es decir, los resultados deben de ser
entendibles para las personas que se encargardn de la toma de decisiones, ya que haber rea-

lizado todas las tareas involucradas en las fases previas carecera de utilidad si los resultados

'Es el andlisis de una informacién sobre un solicitante de un préstamo, en base al cual se recomienda luego su

aprobacion o rechazo.
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no son entendibles, por ejemplo, si se ha realizado un andlisis de ventas en un supermercado
y los resultados del andlisis son presentados de tal forma que solo pueden ser interpretados
por la persona que se ha encargado de realizar dicho andlisis, es claro que serdn de poca

utilidad para el proceso de negocio.

5.2 Arquitectura de la solucion propuesta

Partiendo de la problematica que se ha presentado en el capitulo([I] y con base en las caracteristicas
mencionadas en el marco tedrico (capitulo [3)), ha sido posible la identificacion de la necesidad de

una solucion analitica para un ambiente Big Data.

En esta seccion se describe de manera detallada la arquitectura a través de las cual se desarrollara la
aplicacién que permitird llevar a cabo el proceso analitico para cumplir con los objetivos presenta-
dos en la seccién[I.4] Se presentan las etapas que se han identificado en la seccién[5.1] explicando
a mayor detalle cada una de estas etapas, asi como los elementos que se veran involucrados para el

funcionamiento de la aplicacion analitica de tipo Big Data.

Es importante destacar el hecho de que en este capitulo no se presenta la implementacién de los

componentes que se describen, ya que la implementacién se abordara en el capitulo [6]

A partir de la eleccion de la metodologia de desarrollo presentada en la seccion para llevar
a cabo la implementacion de la solucién que se propone en este trabajo se requerirdn diversos
modulos, estos se presentan de manera grafica en la figura[5.1] identificando ahi los componentes

involucrados para cada una de las fases.
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PIG Latin

Benactorio Matural La Analysi itari
Repositorio Local o e hepestiario

Limpieza de
datos

3. python

Figura 5.1: Arquitectura para la solucién propuesta.
(Continda en la pagnina siguiente)
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Figura 5.1: Arquitectura para la solucién propuesta (continuacion).
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5.2.1 Definicion del alcance y propdésito.

Para esta primera fase basicamente se retoman los objetivos y limitaciones expuestos en el capitulo
[T} de tal forma que se ha establecido de manera clara qué es lo que se persigue con la solucién que
se propone, y aunado a esto delimitar los alcances de dicha solucion. Esta etapa se ha completado
en el capitulo(I] en donde se hablé sobre la problematica a abordar, especificando los objetivos que

debera de cubrir la aplicacion analitica Big Data que se desea desarrollar.

5.2.2 Arquitectura de la adquisicion de datos.

Para la siguiente fase Adquisicion de los datos, a partir de la problematica identificada en el capitulo
m ha sido posible llevar a cabo la seleccion de la fuente de informacidn, la cual es acorde con la
delimitacion en la fase 1, es con la red social Twitter. Para lograr obtener las micro publicaciones
realizadas por los usuarios de esta red social se utilizard la API de Twittelﬂ la cual es una interfaz
con un conjunto de subrutinas, funciones y procedimientos que ofrece servicios para poder ser

utilizados como una capa de abstraccion.

Los servicios que ofrece la API serdn consultados a través de un script escrito en el lenguaje de
programacion Python, en dicho script se especificardn los pardmetros necesarios que permitirdn
obtener el corpus de interés. Como salida de la ejecucion de dicho script se obtienen los datos
almacenados en un archivo, los cuales serdn exportados a un HDFS y a RapidMine siendo estos
ambientes de trabajo adecuados de acuerdo a la naturaleza de la problemadtica de interés. Todos los

componentes involucrados en esta fase se ilustran en la figura[5.1]

5.2.3 Arquitectura de la preparacion de los datos.

Después de obtener el corpus almacenado de tres formas diferentes, la primera serd en el HDFS, la
segunda en un directorio de trabajo ubicado el sistema operativo, y por dltimo en RapidMiner, para
la siguiente fase correspondiente a la preparacion de los datos se encuentran involucrados diversos

componentes, en la figura [5.1] se aprecian dichos componentes. El primero de ellos consiste en

IDisponible en https://developer.twitter.com/
2RapidMiner es un programa informatico para el andlisis y minerfa de datos. https://rapidminer.com/
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la seleccion de atributos, esta tarea es importante porque a través de esta se logra filtrar aquellos

atributos que no son de utilidad para las tareas analiticas, por lo cual lo mas viable es descartarlos.

De acuerdo con lo mencionado anteriormente, para la implementacién en el HDFS a través de
HIVEEI se generard un esquema para los datos, y realizando las proyecciones necesarias para el
filtrado de los atributos, se almacenanardn los datos filtrados de nuevo en el HDFS. Mientras que
para el caso de Rapid Miner, la herramienta cuenta con un médulo de filtrado (select attributes), el
cual requiere que de manera previa se les haya establecido un rol a los atributos, por lo cual serd
necesario también utilizar el médulo correspondiente (set role). Finalmente, para la implementa-
cion en el sistema de archivos del sistema operativo se recurrird a lenguaje Python, el cual cuenta

con la capacidad suficiente para realizar el filtrado de los atributos de la manera deseada.

El formato que presenta el corpus obtenido en el médulo anterior y la descripcion de los compo-

nentes de dicho formato se presentan a continuacion:
username, date; retweets, favorites, text; geo; mentions; hashtags, id; permalink

Los campos de cada tweet que ha sido obtenido se encuentran separados por punto y coma. La

definicién de cada uno de estos atributos se detallan en la tabla[5.1]

Atributo  Tipo de dato Descripcion

username string Corresponde al nombre del usuario que ha realizado la pu-
blicacion del tweet, no se debe de confundir con el ID del
usuario, este campo presenta en claro el nombre del usuario,

tal como puede ser localizado en la red social.

date date Correspondiente a la fecha en la que se realizé la publica-
cion del tweet, este campo utiliza el formato YYYY-MM-DD
HH:MM.

retweets int Despliega el nimero de veces que la publicacion original ha
sido compartida, por lo cual el valor minimo de la cardina-

lidad de este atributo es cero y el limite superior no existe.

Continiia en la pdgina siguiente.

ICapa de Hadoop para proporcionar agrupacién, consulta, y andlisis de datos.
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Atributo  Tipo de dato Descripcion

favorites int Despliega el numero de veces que la publicacion ha sido
marcada como "Favorita", por lo cual el valor minimo de la
cardinalidad de este atributo es cero y el limite superior no

existe.

text string Contiene el texto que ha sido publicado por el usuario, esta
codificado en UTF-8, y en este se encuentran URLs, hash-
tags, emoticonos y usuarios (palabras que comienzan con el
simbolo @).

geo string Contiene la ubicacion geografica del lugar en donde se reali-

76 la publicacién del tweet; se encuentra expresada en tér-
minos de latitud y longitud, ambas en grados decimales (e.g.
19.397926, -99.018429).

mentions string Por cada cita que ha tenido la publicacidn original este cam-

po contendrd los usuarios que han realizado una cita a di-
cha publicacion, por lo cual habrd instancias en las que este

campo esté vacio y otras con una gran lista de usuarios.

hashtags string El campo contiene el listado de todos los hashtags que fue-

ron publicados en el tweet.

id string Muestra un ID de tipo numérico que la plataforma asigna
a cada publicacion de los usuarios, por lo cual este valor es
Unico para cada tweet. Tal como es de esperarse, este campo
contiene valores muy grandes (e.g. 956981110965141000).

permalink string Para cada publicaciéon se obtiene una URL a través de

la cual se puede consultar dicha publicaciéon. Este cam-
po estd formado por el nombre del usuario y el ID de la
publicacion (e.g. https: //twitter. com/ USER_ NAME/
status/ 956981110965141507)).

Tabla 5.1: Atributos de los tweets obtenidos a través de la fase de adquisicion de datos.
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Después de que se han concluido las tareas referentes a la filtracion de atributos, el siguiente
componente de esta misma fase consiste en la eliminacion de una serie de palabras que tampoco
serdn de utilidad para los propdsitos de esta solucion, este componente se encargard de eliminar
usuarios, hashtags y URLs, ya que estas cadenas de texto no serdn de utilidad para el proceso

analitico.

Para el caso de RapidMiner, esta tarea se realizard a través de mddulos de tipo replace contenidos
en dicho software, en estos mddulos es posible indicar mediante el uso de expresiones regulares el

tipo de palabras que debera de eliminar del corpus.

En lo que respecta al ambiente Hadoop, mediante los frameworks HIVE y PIG sera posible llevar
a cabo esta tarea. Estas herramientas al igual que en el caso de RapidMiner empleardn expresiones
regulares. Finalmente, para el ambiente en el sistema de archivos del sistema operativo se empleara
Python, el cual cuenta con la biblioteca regexﬂ la cual proporciona funcionalidades tales que
mediante el uso de expresiones regulares es viable la eliminacion de cadenas de texto dentro del

corpus.

El dltimo componente de este mismo mddulo corresponde a la transformacion a minusculas y eli-
minacién de palabras vacias del corpus, tal como se ilustra en la misma figura[5.1] para realizar esta
tarea, en el caso de RapidMiner se emplean dos médulos adicionales, transform cases y filter stop-
words english, los cuales también se encuentran contenidos en dicha aplicacién. El primer médulo
se encarga de convertir todo el corpus en letras mindsculas, mientras que el segundo se encarga-
rd de eliminar las palabras vacz’asﬂ que encuentre en el corpus. Por otro lado, para el ambiente
Hadoop nuevamente se recurre al framework HIVE ya que este cuenta con las funcionalidades

necesarias para llevar a cabo dicha tarea.

Para el ultimo ambiente, correspondiente al sistema de archivos del sistema operativo, nuevamen-
te se recurrird al lenguaje Python, el cual a través de la biblioteca NTLKE| y con el uso de un

diccionario que se le proporcione, serd viable la eliminacidn de las palabras vacias.

Es importante destacar que para la eliminacion de las palabras vacias se debe de utilizar un diccio-

I'Este médulo proporciona operaciones de correspondencia de expresiones regulares similares a las que se encuen-
tran en Perl.

2Es el nombre que reciben las palabras sin significado como articulos, pronombres, preposiciones, etc.

3Es un conjunto de bibliotecas y programas para el procesamiento del lenguaje natural simbélico y estadisticos
para el lenguaje de programacién Python.
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nario en el idioma con el que se va a trabajar, que en este caso serd el idioma Inglés.

Finalmente, como se ha mencionado en el capitulo introductorio de este trabajo, la informacién
puede provenir de diversas culturas, lo cual conlleva a que en el corpus se encuentren caracteres
que no sean codificables. Dicha situacién se presenta a pesar de que la obtencién de los tweets
se realice sobre aquellas publicaciones en el idioma Inglés, existirdn publicaciones que contengan
caracteres especiales, por lo cual se deberd de realizar un filtrado de aquellos caracteres que no
son codificables en ASCII. Para realizar esta tarea en los ambientes de RapidMiner y Hadoop se
empleard una expresion regular que realice dicho filtrado; mientras que para el ambiente en el
sistema de archivo del sistema operativo se empleard Python debido a que este cuenta con una

funcién que permite llevar a cabo dicha tarea.

5.2.4 Arquitectura del analisis de los datos.

Tomando como entrada el corpus, el primer componente a emplear corresponde a un andlisis senti-
mental, este primer proceso analitico permitird tener un bosquejo de la distribucién de las opiniones
de los clientes a través de la red social, siendo este un primer indicativo de interés para el grupo

comercial.

Para llevar a cabo este andlisis de opinion se requerird trabajar inicamente con los campos text y
date de los tweets que se han obtenido, y tras la aplicacion de algoritmos de este tipo se obtendrd

el corpus etiquetado con la opinién contenida en cada tweet.

Para la realizacion de esta tarea se tiene en consideracion tres formas de implementar el proceso,
por un lado para el caso de Hadoop se utilizard un algoritmo el cual a través de un diccionario
ponderado se determinard la polaridad de cada publicacién, mientras que para la herramienta Ra-
pidMiner se emplea un médulo comprendido dentro de dicha herramienta, cuya salida contiene
una clasificacion de cada tweet bajo una de tres posibles etiquetas: negative, positive o neutral. Pa-
ra el dltimo ambiente, se empleard Python que en conjunto con textblolﬂ cuenta con la posibilidad

de implementar este proceso analitico.

Este proceso analitico sera de utilidad en dos aspectos, el primero de ellos permitird conocer la

'Es un nuevo conjunto de herramientas de procesamiento de lenguaje natural de python, que se apoya en NLTK y
Pattern, y proporciona médulos de mineria de texto, andlisis de texto y procesamiento de texto.
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opinién de las publicaciones que se han obtenido y en segundo lugar se podra trabajar en el si-
guiente componente de esta fase tinicamente con las publicaciones que hayan sido etiquetadas

como negativas.

De acuerdo con lo dicho anteriormente, la salida del analisis sentimental serd una entrada directa
para la tltima fase del diagrama presentado en la figura[5.1| (visualizacion de resultados), ya que a
partir de estos resultados se podrdn obtener graficos y reportes que serdn de utilidad para la toma
de decisiones. Mientras que al mismo tiempo, esta misma salida del anélisis sentimental también

serd la entrada para el siguiente componente de esta fase: filtrado de tweets negativos.

En lo correspondiente al filtrado de tweets negativos (ilustrado en la figura [5.1)), se emplea un
modulo fliter examples, el cual también es una de las herramientas dentro de RapidMiner; para
el caso de Hadoop bastara con la ejecucion de scripts en PIGE; mientras que para el ambiente de
sistema de archivos del sistema operativo se ejecutard un script en python que realice dicho filtrado.
Este filtro se encargard de descartar aquellos tweets que han sido clasificados como positive o
neutral en el andlisis sentimental, de tal modo de que los tweets clasificados como negative son
almacenados, dando paso al siguiente médulo correspondiente al algoritmo de agrupamiento K-

Means difuso, tal como se aprecia en la figura[5.1]

Este dltimo componente de esta fase es otro proceso analitico, el cual consiste en un algoritmo de
agrupacion, que de acuerdo con Witten, Frank, Hall y Pal, “es un método de clasificacion en donde
se buscan grupos de ejemplos que vayan de la mano o tengan caracteristicas en comun"[46l. De
tal modo que a través de este mdodulo serd posible realizar la identificacion de tendencias dentro

del corpus y derivado del filtrado previo, estas tendencias serdn negativas.

5.2.5 Arquitectura para la evaluacion de resultados.

Después de haber concluido con la fase analitica, continuando con el flujo presentado en la figura
[5.1] se procederd a realizar la evaluacion de los resultados obtenidos por los dos componentes
analiticos implicados en la fase anterior, de tal forma que se realizard una comparacion entre los
desempefios de los diversos algoritmos analiticos ejecutados (para cada ambiente utilizado, es

decir, RapidMiner, Hadoop y el sistema de archivos del sistema operativo).

IPig es una plataforma de alto nivel para crear programas MapReduce utilizados en Hadoop.

59



5. ARQUITECTURA SOLUCION Y METODOLOGIA UTILIZADA PARA ANALISIS BIG
DATA

Para poder llevar a cabo esta fase, en lo que concierne al algoritmo de agrupamiento se empleara
una métrica de validacién externa, tal como se expuso en la seccién [3.2.2.2] Por otro lado, la
métrica de validacion elegida para el andlisis sentimental es la matriz de confusion, la cual es una

herramienta que permite la visualizacién del desempeiio de un algoritmo en cuestion.

Esta métrica realiza una comparacion de valores que han sido clasificados correcta e incorrecta-
mente para poder asi establecer un criterio que permitird decidir si el modelo obtenido tiene un

buen desempeiio, es decir, determinar si la tasa de error estd dentro de valores aceptables.

5.2.6 Arquitectura de visualizacion de resultados.

A partir de la finalizacién de la fase anterior, se podrdn generar reportes de los resultados de
los algoritmos, de tal forma que se externara la preferencia por alguno en particular. Partiendo del
hecho de que los modelos empleados cumplen con los criterios de aceptabilidad que se establezcan,
entonces es viable pasar a la dltima fase presentada en la figura [5.1] la cual corresponde a la
visualizacién de resultados, en la figura[5.1] se ilustran los componentes que permitirin completar

esta fase.

Por un lado, los resultados que se han obtenido a través de RapidMiner pueden ser representados
de manera grifica a través de la misma herramienta mediante médulos adicionales que vienen
comprendidos en el software, tal como se ilustra en la figura[5.1] Mientras que por otro lado, para
el caso de Hadoop y el sistema de archivos del sistema operativo se contempla recurrir al lenguaje
de programacién Python, a través de la biblioteca matplotlib, 1a cual permite realizar la elaboracién
de graficos de diversos tipos, tales como son: diagramas de pastel, graficas de tendencias, graficos

de dispersion, graficas de barras, entre otros.

5.3 Conclusiones de metodologia de desarrollo elegida y arqui-

tectura a implementar.

En este capitulo se ha identificado la metodologia de desarrollo de aplicaciones Big Data, se defi-
nieron las fases que componen a dicha metodologia, ademads, se ratificé la importancia y utilidad

de cada una de las fases comprendidas dentro de esta metodologia, se describieron las tareas que
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involucran cada una de estas etapas y la manera que en conjunto permiten llevar a cabo un proceso

analitico Big Data.

Por otro lado, a partir de esta metodologia se han definido la arquitectura que se implementara
como solucién propuesta, detallando componentes que serdn necesarios para poder llevar a cabo la
implementacion de la aplicacion que permitird realizar el andlisis que atiende la problemaética de

interés.

Cada una de las fases identificadas emplea uno o mas moédulos, ya sean de uno o varios softwa-
re, buscando que al trabajar en conjunto logren completar las tareas necesarias para alcanzar los
objetivos de cada fase. Cabe hacer notar que el detalle de la implementacion se presentara en el
capitulo[6] mientras que el andlisis de resultados de cada uno de los componentes a emplear serdn

presentados en el capitulo
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A calculator is a tool for humans to do math mo-
re quickly and accurately than they could ever do
by hand; similarly, AI computers are tools for us
to perform tasks too difficult or expensive for us to
do on our own, such as analyzing large data sets or

keeping up to date on medical research.

Oren Etzioni

Implementacion de la propuesta

En este capitulo se detallard la implementacion de la arquitectura que ha sido introducida en la
seccion [5.2] presentando de manera puntual la implementacion de cada uno de los componentes

involucrados en la arquitectura ilustrada en la figura[5.1]

Partiendo desde la segunda fase correspondiente a la adquisicion de datos, se explicard de forma
precisa como se realiza la ejecucion de los servicios ofrecidos por la API de Twitter. Posteriormen-
te, se explicard la fase de preparacion de datos, presentando la forma a través de la cual se realiza
la seleccion de los atributos con los que se trabajard, asi como la adecuacién de los mismos para el

proceso analitico correspondiente.

Posterior a que el corpus ha sido limpiado y preparado, en la etapa andlisis de datos se presenta-
rdn los algoritmos sentimentales a utilizar (de acuerdo al ambiente en donde se ejecutaran), de tal
forma que se tendra el corpus etiquetado y partiendo de esto se detallard la manera en la que se
realizard el filtrado para trabajar tinicamente con aquellos tweets que han sido etiquetados como
negativos; a partir de este nuevo corpus se podrd pasar a la técnica de agrupamiento con légica
difusa, especificando la manera en la que dicha técnica serd implementada con cada una de las tres

herramientas analiticas mencionadas en la seccién
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Después de haber realizado las ejecuciones de los algoritmos mencionados anteriormente, se debe-
rd proceder con la siguiente fase correspondiente a la evaluacién de resultados, siendo aqui donde
con mayor nivel de detalle se presentara forma en la que se realizaré la evaluacién del desempeno
de los algoritmos utilizados, de tal forma de que se logre establecer un criterio de aceptacion para
los resultados obtenidos y al mismo tiempo definir un punto de comparacion entre el desempefio

de dichos algoritmos.

Con base en la eleccion de aquellos algoritmos con mejor desempefio se podra pasar a la dltima
fase de visualizacion de resultados, en la cual se explicard la forma a través de la cual se obtendran
los reportes y gréficos, los cuales permitirdn responder a las cuestiones que han sido presentadas
en la seccion [[.6] de este trabajo, cumpliendo asi con los objetivos para los cuales se propone esta

solucién analitica de ambiente Big Data.

6.1 Implementacion de la adquisicion de datos.

Tal como se present6 en la seccidén para esta fase se utilizard la API de Twitter, la cual es la
forma en que los programas informéticos se comunican para lograr el intercambio de informacion.
Para lograr esta comunicacion la API requiere que se establezca un punto de conexion, a través de
este punto de conexion es como se logran establecer los protocolos para llevar a cabo el intercambio

de informacion.

Para poder acceder a los servicios de la API de Twitter se tiene que registrar una aplicacion, la cual
al ser creada, de forma predeterminada solo puede leer informacién publica en Twitter. Para realizar
el registro de una aplicacion es necesario contar con una cuenta dentro de la red social, después
de contar con dicha cuenta de usuario se deberd acudir a la direccién web https://developer.
twitter.com/en/apps, en donde se desplegardn las aplicaciones que se encuentren actualmente
registradas en la cuenta. Para este trabajo, se creard una nueva aplicacion a través de la opcién
create an app, la cual redireccionard a un formulario en donde se deberan de llenar los campos
correspondientes a app name (nombre de la aplicacién), application decription (descripcién de la
aplicacion), Website URL (URL del sitio web) y Tell us how this app will be used (Explicacion de
los usos que tendrd la aplicacién). El nombre de la aplicacién que se creard para este trabajo tendra
el nombre de Andlisis Big Data PCIC.
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Después de haber completado los campos mencionados anteriormente, el sitio redirigird a los de-
talles de la aplicacion que ha sido creada, estos detalles se presentan en la figura[A.T| (revisar anexo

[A). Donde el sitio web en cuestién contiene la informacion clasificada con base en tres criterios:

= App details (Detalles de la aplicacion).
= Keys and tokens (Llaves y tokens).

= Permissions (Permisos).

Para poder ejecutar los servicios de la API es necesario ingresar a la seccidon Keys and tokens, en
donde se despliegan las llaves para realizar la ejecucion de servicios de la API. Tal como se aprecia
en la figura[A.2] el sitio muestra dos cadenas de texto conformadas por caracteres alfanuméricos
sensibles a maytsculas, la primera cadena corresponde a una llave de acceso a la API (API key)
y la segunda cadena corresponde a una llave secreta (API secret key), ambas llaves generadas son
Unicas para la aplicacion y a través de este par de llaves se ejecuta un método de encriptacion

asimétrico entre la aplicacién que ejecutard los servicios y la API.

Para terminar con la configuracién de la aplicacién es necesario generar el par de llaves de acceso
(access token 'y access token secret). Para ello basta con seleccionar la opcion create en la misma
vista, dicha accién nos devolverd un par de cadenas de tipo alfanumérico, los cuales funcionan de

manera similar al primer par de llaves obtenido.

En caso de ser necesario estos pares de llaves pueden volver a ser generadas, basta con seleccionar
la opcidn regenerate presentada en la misma vista, esta opcion eliminard las viejas llaves declinan-
do todos los servicios que tengan configurados y generard un nuevo par para la ejecucion de los

servicios de la APIL.

Hasta este punto se cuenta con la configuracion necesaria para acceder a los servicios de la API de
Twitter. El siguiente paso consiste en implementar la ejecucion de dichos servicios, y, una de las

formas mads sencillas de implementar es a través del lenguaje de programacién Python.

Como primer paso se deberd crear un archivo de configuracion, por ejemplo config.py, en el cual
se especifiquen los dos pares de llaves que han sido creados previamente para la aplicacion que

accederd a los servicios de la API. El contenido de este archivo se presenta en el bloque de cédigo

ATl
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Una vez que se tiene el ambiente de configuracion el siguiente paso serd la implementacion de las
peticiones a la API. Tal como se menciond en el primer capitulo de este trabajo, se identificé el
hashtag amazongo como término idéneo para realizar la busqueda de tweets, asi que ese serd la

consulta que se enviard a la APIL.

El bloque de cddigo el cual ha sido implementado en el lenguaje Python, lleva a cabo las

peticiones a la API.

La salida de una ejecucién del c6digo descrito anteriormente se presenta en la figura[A.3] En dicha
ilustracion se verifica que la ejecucion del codigo termind sin ningin problema (parte superior de
la ilustracién), asi mismo se presenta el tiempo que tomo realizar la peticién de la consulta hacia

la API de Twitter. Cabe mencionar que con esta ejecucion se recolectaron 5,522 tweets.

6.2 Implementacion de la preparacion de datos.

Después de que se ha logrado obtener el corpus, la siguiente fase consiste en la preparacioén de
datos. Antes de continuar serd necesario almacenar el corpus en la plataforma adecuada. Tal como
se menciond en la seccion se han considerado tres ambientes que seran adecuados para las

fases posteriores, estos se enlistan a continuacion:

= HDFS (Hadoop).
= Sistema de Archivos del Sistema Operativo.

= RapidMiner.

En las secciones siguientes se presenta para cada uno de estos entornos la forma en la que se
preparan los datos. Los entornos mencionados son independientes, por lo cual, en cada uno de
ellos se implementaran las tareas particulares necesarias para cumplir con los objetivos de esta

fase. Esto permitird en determinar el ambiente 6ptimo para desarrollar un andlisis Big Data.
6.2.1 Preparacion de datos con Hadoop.

Para este primer sistema serd necesario contar con el ambiente de Hadoop instalado y configurado

previamente. De tal forma, que se pueda realizar la carga del corpus directamente sobre el sistema
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de archivos. Para realizar la instalacién de Hadoop se puede visitar el sitio web https://hadoop.
apache.org/releases.html, en donde se encontrardn las dltimas distribuciones del software y
debera de elegirse la adecuada para la plataforma con la que se trabajard, para este proyecto se
utilizard el sistema operativo Linux en su distribucién CentOS 6.4, el cual se encuentra disponible

en el sitio web http://vault.centos.org/6.4/isos/x86_64/.

Es importante mencionar el hecho de que Hadoop se ejecuta sobre Java, por lo cual serd requisito
previo contar con la configuracién de dicho software, en caso de requerir realizar la instalacion se

puede visitar el sitio web https://www. java.com/es/ para mayor informacion.

6.2.1.1 Seleccion de atributos con Hadoop

Para poder comenzar con la primera tarea de limpieza, serd necesario realizar previamente la carga
del corpus al sistema de archivo HDFS. Para lo cual, el corpus se encuentra en un directorio local y
mediante el comando hdfs dfs -put <path_archivo> se lleva a cabo la carga al sistema de archivo.
En la figura se muestra que el corpus ha sido cargado correctamente después de la ejecucion

del comando anterior.

Para proceder con la seleccion de atributos se cargarén los datos en HIVEﬂ Para ello, serd necesario
definir la tabla sobre la cual serdn almacenados dichos datos. Este proceso es realizado mediante
el bloque de cédigo En la figura[A.5|se muestra la ejecucién del script nombrado scripti.hive,

el cual contiene dicho bloque cédigo.

Después de que la ejecucién del script [A.3ha concluido de manera exitosa, se verifica en HIVE
que la carga de los datos y de todas las instancias del corpus se hayan cargado correctamente. En

la figura se presenta la salida del conteo del nimero de registros en la tabla que se ha poblado.

Una vez que se tiene una relacidn sobre el corpus, implementar la seleccion de atributos serd mas
sencillo. Basta con ejecutar una consulta sobre HiveQL que realice la proyeccién sobre el atributo

text. La consulta que realiza esto es select text from tweetsText;.

En la figura[A.7]se presenta parte de la salida de la ejecucién de la consulta anterior, incluyendo el

ndmero de registros en la tabla.

'HIVE utiliza HiveQL, el cual es un lenguaje de consultas basado en SQL. Las consultas sobre HiveQL son
traducidas autométicamente trabajos de tipo MapReduce, de tal modo que a través de este lenguaje es posible realizar
manipulacién de datos almacenados en el HDFS.

67


https://hadoop.apache.org/releases.html
https://hadoop.apache.org/releases.html
http://vault.centos.org/6.4/isos/x86_64/
https://www.java.com/es/

6. IMPLEMENTACION DE LA PROPUESTA

En este punto se ha completado correctamente la tarea correspondiente a la filtracion de atributos,
de tal modo que es viable continuar con la siguiente tarea concerniente a la eliminacion de URLs,

usuarios y hashtags.

6.2.1.2 Eliminacion de URLSs, usuarios y hashtags en Hadoop.

En esta segunda etapa se tiene como objetivo la eliminacién de aquellas palabras que carecen
de utilidad para el proceso analitico. Para llevar a cabo esta tarea en el ambiente de Hadoop se
recurrird nuevamente a uno de los frameworks disponibles dentro de la arquitectura de Hadoop,
Apache HIVE. El cual es un herramienta que proporciona funcionalidades de agrupacion, analisis

de datos y consultas.

Para llevar a cabo la tarea de esta seccion se utilizard un script en HIVE, donde mediante el ope-
rador regexp_replace se puede realizar el reemplazo de una cadena por otra. La identificacion del
patrén a cambiar es especificado a través de una expresion regular. La sintaxis de dicho operador

es la siguiente:
regexp_replace(’«expresion-regular»’,’ «cadena-reemplazo»’)

Donde «expresion-regular» consiste en la expresion regular que describira a los patrones que per-
mitan localizar las cadenas de texto que se desean eliminar. Por otro lado, «cadena-reemplazo»
serd la cadena por la cual se reemplazaran las coincidencias de los patrones identificados por la

expresion regular.

En lo concerniente a la eliminacién de URLs, resulta viable encontrar la expresion regular que
permita identificar este tipo de cadenas sobre el corpus. De tal modo que la expresion regular
a emplear en esta primera tarea serd la siguiente (http(s)?:(//)7?)?(www. |WWW.)?[-+/[.]
[-a-zA-Z./$%a-zA-Z0-9]+#7_+()=4&!0-9]+.

Para llevar a cabo la implementacion del operador regexp_replace se utilizard una sentencia de tipo
update. Cuando los datos fueron cargados a HIVE con el cédigo se definid la tabla rweetsText
como tipo fexto. Este tipo de tablas solo permite realizar consultas de tipo select, por lo cual serd
necesario cargar los datos en un tabla que realice consultas de tipo update. Mediante el c6digo[A.4]

se define y carga una tabla sobre HIVE que cuenta con las propiedades transaccionales requeridas.

Después de que el bloque de cédigo se ha ejecutado de manera correcta se tiene el ambiente
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listo para proceder a utilizar el operador regexp_replace. Para utilizar dicho operador, tal como se
ha mencionado anteriormente, se empleard una consulta de tipo update, que actualizaré el valor

del campo text por la salida del operador regexp_replace.

En el bloque de c6digo[A.5]|se emplea una consulta update, 1a cual invoca al operador regexp_replace
para realizar la sustitucion de las URLSs por un valor nulo. Es decir, se elimina la cadena del texto.

Esta nueva cadena se almacena en la misma tupla.

Después de haber completado la eliminacion de URLSs es prudente continuar con la siguiente tarea
correspondiente a la eliminacion de hashtags. Para lo cual, de manera similar como se realizé en
el caso de las URLSs, se empleara el operador regexp_replace. La expresion regular necesaria para
identificar los hashtags sobre el corpus es # () ? [-a-zA-Z0-9_/*#8$/.& () ! 7=0] *. En el bloque de

c6digo[A.6se presenta la consulta con la expresion regular correspondiente.

La siguiente tarea por realizar en esta fase consiste en la eliminacién de los usuarios, los cuales
se pueden identificar facilmente, ya que estos comienzan con el simbolo arroba (@). Para llevar a
cabo esta tarea se procederd andlogamente a las dos tareas anteriores: se recurrird a una expresion
regular, y mediante el operador regexp_replace se realizard la eliminacion de los usuarios. La ex-
presion regular @ () 7 ([- _a-zA-Z0-9] ) * serd utilizada para llevar a cabo esta tarea. En el bloque

de codigo[A.7]se encuentra la consulta necesaria.

Finalmente, derivado de la ejecucién del flujo de trabajo anterior, lograron identificarse sobre el
corpus caracteres que no son codificables en ASCII. Convirtiéndose esto en una nueva tarea que
debe ser atendida en esta fase. Para llevar a cabo esta tarea nuevamente se empleara una expresion
regular, para este caso dicha expresion regular eliminard aquellos caracteres que no son alfanu-
méricos, signos de puntuacién ni caracteres especiales. Dicha expresion regular es la siguiente
[~a-zA-Z0-9""]+.

Nuevamente a través de la ejecucion de una sentencia update se utilizara el operador regexp_replace
logrando de este modo la eliminacién de aquellos caracteres que no son deseados. El c6digo[A.§]

presenta la consulta que permite realizar esta tarea.

Después de que la consulta del c6digo [A.§] ha sido ejecutada, se procede a verificar que el flujo
de trabajo que se ha realizado haya cumplido con la salida esperada. Por lo cual, en la figura[A.§]
se presenta parte del corpus, en donde se puede verificar que dicho flujo de trabajo anterior ha

funcionado de manera correcta.
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La verificacion del funcionamiento correcto del flujo de trabajo descrito en esta seccion permite

proseguir con la siguiente tarea correspondiente a transformacién y eliminacién de palabras vacias.

6.2.1.3 Transformacion y eliminacion de palabras vacias en Hadoop.

Esta tarea involucra dos procesos a implementar. El primero de ellos, consiste en la transformacion

de los tweets en letras mindsculas; y la segundo de ellos en la eliminacién de palabras vacias.

La transformacion del corpus a letras mindsculas es una tarea de gran importancia, ya que en etapas
posteriores facilitard la implementacion del proceso analitico. Al momento de analizar un token
(cadena de caracteres) unicamente se tendrd que hacerlo en letras mintsculas y no se tendrd que
recurrir a todas las posibles combinaciones entre mayusculas y mindsculas de los caracteres que

conforman dicho token.

Para llevar a cabo la implementacion de esta tarea se utilizard la herramienta PIG, cuyo lenguaje
Piglatin contiene el operador lower(string). Este recibe como pardmetro una cadena de caracteres,
devolviendo como salida la cadena string que se le pasé como pardmetro, pero ahora la cadena

estard en letras minusculas.
En el bloque de c6digo[A.9se encuentran las instrucciones necesarias para realizar esta tarea.

Después de ejecutar el bloque de cédigo [A.9] en Hadoop se verifica que la salida del proceso es

correcta, para lo cual en la figura se muestra parte del corpus.

El siguiente proceso a realizar consiste en la eliminacion de las palabras vacias o stop words en
Inglés, las cuales son palabras que carecen de significado como articulos, pronombres, preposi-
ciones, etc. Para este ambiente en particular se requerird un diccionario de este tipo de palabras,
existen diversos repositorios en Internet, por ejemplo, https://www.ranks.nl/stopwords con-

tiene colecciones de palabras vacias en més de cuarenta idiomas.

Después de que se ha seleccionado la lista de palabras vacias que se desean eliminar del corpus,
se deberan de cargar en el HDFS para que puedan ser procesadas. Con el c6digo se realiza
la carga del archivo stopwords_dictionary a PIG, de tal forma que la relacién stopwords contiene

todas las palabras vacias seleccionadas.

Para llevar a cabo la eliminacién de las palabras vacias sobre el corpus se empleara el bloque de
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codigo En el cual mediante un operador de tipo JOIN se realiza la identificacion de aquellas
palabras del diccionario que se encuentran en el corpus, y estas son descartadas, por ultimo se

reconstruye y almacena el tweet resultante. Este proceso es explicado a mayor detalle en la seccién
del anexo [Al

Cabe destacar, que el resultado de este proceso de eliminancion de palabras vacias es almacenado
en el HDFS en el directorio SALIDA_FASE_3.

Posterior a la ejecucion correcta del flujo ejecutado con Hadoop para esta tercera fase (preparacion
de los datos) de la figura antes de proceder a la siguiente fase, correspondiente al andlisis de
datos, es necesario verificar que el corpus se encuentra adecuado, para lo cual en la figura[A.10]se

presenta parte del corpus después de que se ha sometido a todo el proceso descrito previamente.

Con base en la figura se puede establecer que el flujo de trabajo que se ha desarrollado para
esta tercera fase (preparacion de los datos) con el ambiente Hadoop se ha cumplido correctamente,
y entonces el corpus estd listo para proceder a la siguiente fase, la cual de acuerdo con el diagrama

presentado en la figura [5.T| corresponde al andlisis de los datos.

6.2.2 Preparacion de datos a través de Python.

Para la implementacion de esta tercera fase con Python, se requerird contar con el lenguaje de
programacién Python en su version 3.0 o superior, el cual es multiplataforma. El software puede
ser instalado en ambientes Windows (32 y 64 bits), Mac OS, Linux y otros. Para su instalacion basta
con visitar el sitio web https://www.python.org/downloads/, en donde se encontrardn todas
las distribuciones disponibles, y de acuerdo a la que se seleccione se presentardn las indicaciones

para llevar a cabo la instalacién correcta.

Después de tener el ambiente de trabajo listo solo se requiere tener el archivo con el corpus en el

directorio en el que se desea trabajar.

6.2.2.1 Seleccion de atributos en Python

El primer paso para llevar a cabo la seleccion de atributos es la lectura del archivo de entrada.

Este procedimiento es realizado mediante el bloque de codigo En este bloque de cddigo se
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realiza la lectura del archivo que contiene el corpus, asi mismo, se define el archivo en el que serd

almacenada la salida.

En este mismo bloque, se realiza la lectura del corpus, separdndolo por salto de linea ya que este
es el delimitador de cada tweet. Posteriormente, mediante el caracter delimitador (punto y coma)
se itera sobre cada tweet para seleccionar los atributos de interés. Este procedimiento es explicado

a mayor detalle en la seccién[A.2]del anexo[Al

En la figura[A.TT] se presenta la salida en consola de la ejecucién del cédigo [A.12] En la misma
imagen, en la parte inferior se presenta parte de la salida, de este modo se verifica que la salida

cumple con lo esperado.

Ahora que se tiene el corpus filtrado, dejando tnicamente a aquellos atributos de interés, es viable
proseguir con la etapa eliminacién de URLSs, usuarios y hashtags de esta misma fase (preparacion
de datos).

6.2.2.2 Eliminaciéon de URLSs, usuarios y hashtags en Python.

Después de que se han filtrado los atributos, la eliminacién de URLSs, usuarios y hashtags serd
la siguiente tarea a abordar para la fase de preparacion de datos. Esta tarea serd realizada con
el lenguaje de programacion Python. Andlogo a como se realiz6 en el ambiente de Hadoop, se

utilizardn expresiones regulares.

En el bloque de cédigo[A.13] se presentan los comandos necesarios para realizar la eliminacién de
cadenas particulares, para llevar a cabo este procedimiento se utilizaron expresiones regulares, a

través de las cuales se identificaron los tokens de interés.

De manera similar a como se implementd este proceso en el ambiente de Hadoop, se ley6 el corpus
que se obtuvo después de haber aplicado el filtrado de atributos, y se procedi6 a iterar sobre tweet.
Mediante expresiones regulares (una para cada tipo de token que se deseaba eliminar) se fueron
eliminando los tokens de interés sobre el corpus. Asi mismo, en caso de que el corpus tuviera
caracteres no codificables estos eran eliminados. Este proceso es explicado a mayor detalle en la

seccién[A.2] en donde también se presentan las expresiones regulares empleadas para este proceso.

En la figura [A.12] se aprecia la salida en consola de la ejecucién del bloque de cédigo[A.13] y se

muestra el conteo de las eliminaciones que se realizaron para cada una de las categorias (expre-
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siones regulares empleadas).En la misma imagen pero en la parte inferior se presenta parte del
corpus después de que ha sido sometido a este proceso de limpieza verificando que cumple con
las caracteristicas esperadas. Por lo cual, es viable recurrir a la dltima tarea correspondiente a la

transformacién y eliminacién de palabras vacias.

6.2.2.3 Transformacion y eliminacion de palabras vacias en Python.

Para la transformacién de letras mayusculas por mindsculas y la eliminacion de palabras vacias
mediante el lenguaje de programacion Python se utilizara el bloque de c6digo[A.T4] en el cual se

emplea la biblioteca NTLK tal como se menciond en la seccién[5.2.3]

En dicho bloque de cédigo se realiza la lectura del corpus resultante de la eliminacién de URLs,
hashtags, usuarios y caracteres no codificables. Asi mismo, se carga en el ambiente el diccionario

de palabras vacias del NLTK, el cual estd conformado por 179 palabras vacias.

Para cada tweet se realiza en primer lugar la transformacion de este a letras minusculas, para lo
cual se emplea el operador lower, y la extraccion de los tokens que conforman al tweet. Poste-
riormente, para cada tweet se ejecuta un join entre los tokens que conforman al tweet y los tokens
del diccionario, descartando aquellos que coincidieron con el diccionario, y después se procedio a
reconstruir el tweet con los tokens restantes. El proceso descrito anteriormente se detalla a mayor

nivel en la seccién[A.2]del anexo

Finalmente, se verifica que la salida de la ejecucion del cédigo anterior no genere ningun error,
para lo cual en la figura[A. T3] se presenta la salida en consola de la ejecucién del bloque de c6digo
Tal como se aprecia, no existe ningun error durante la ejecucién del proceso. Verificando
el contenido en el archivo de salida en la misma imagen, en la parte inferior se presenta parte del
corpus que se ha obtenido a través de este proceso, el cual cumple con las caracteristicas esperadas

para este proceso.

Después de haber completado todas las tareas correspondientes a la preparacion de datos mediante
Python, se considera que es viable proceder a la siguiente fase de la metodologia presentada en la
seccion [5.1.1] pues esta fase ha sido completada satisfactoriamente gracias al empleo del lenguaje

Pyhton y bibliotecas disponibles para este lenguaje.
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6.2.3 Preparacion de datos a través de RapidMiner.

Este ambiente analitico permite el desarrollo de procesos de andlisis de datos mediante el encade-
namiento de operadores a través de un entorno grafico, siendo esta interfaz grafica una gran ventaja
sobre otras herramientas analiticas, gracias a ella RapidMiner se diferencia de Hadoop al desistir

de los comandos a través de una terminal.

Para poder trabajar con este ambiente se debe de realizar la instalacion previa del software, el cual
cuenta con diferentes distribuciones, ya sea para Windows (version de 32 y 64 bits), Mac (requiere
Mac OS 10.8+) o Linux (requiere Java 8), tal como se ilustra en la figura [6.1} Para acceder a la
distribucion deseada es necesario ingresar al enlace https://rapidminer.com/get-started/
en donde, en caso de no contar con una cuenta de usuario se tendrd que crear, ya que a través de
esta cuenta de usuario se gestionard la descarga de la aplicacidn. Para este trabajo se contempld
utilizar RapidMiner Studio 9.0.

14-)//'] rapidminer Myaccount  Profile  Downloads  Licenses  Cloud
Downloads
Click on a RapidMiner product of your choice o download It.

RapidMiner Studio 9.0

ad:

Click on your operating system to start the downlc
32hit GaAhit Requires: Mac 05 10.8+

RapidMiner Server 9.0

Choose your package option to start the download
Full server Package ‘ * Upgrade Guide

Figura 6.1: Distribuciones disponibles para RapidMiner Studio 9.0.

Después de contar con la configuracién necesaria, el ambiente analitico cuenta con una seccion

correspondiente a repositorios, en donde se pueden almacenar flujos de trabajo, bases de datos y
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salidas de flujos de trabajo. Es aqui donde se configurard un repositorio que contendra el corpus

que ha sido obtenido mediante el bloque de c6digo[A.2] el repositorio se llamard corpus-original.

6.2.3.1 Seleccion de atributos en RapidMiner

Una vez que se tiene el corpus en RapidMiner, lo siguiente es emplear los médulos comprendidos
dentro de la herramienta analitica, creando la configuracién necesaria que permita llevar a cabo la

seleccion de atributos.

El primer médulo a emplear se llama set role, el cual permite establecer la forma en la que un
atributo serd manejado por otros modulos. La salida de este modulo serd enviada al siguiente
modulo select attributes, y este serd el que permita realizar el filtrado para obtener dnicamente
los atributos de interés, que en este caso serdn los campos correspondientes al texto y la fecha de

publicacion (date y text).

Finalmente, la salida de este flujo se almacena en un nuevo repositorio, cuyo nombre asignado es
tweets_filtrados y, para realizarlo se emplea el médulo nombrado store. En la figura[6.2]se presenta

el flujo descrito anteriormente.

Process
) Process 100% 929 2 L i @ #
corpus Set Role Select Attributes Store
e | out [) f'l exa [T exal) ( exa T exa r& € inp thr ) e
ﬁ . o ) = ori [B) ‘} res
'J I 4 2 J 1

v v

Figura 6.2: Diagrama de los componentes involucrados para filtrado de atributos con RapidMiner.

Para verificar que el flujo de trabajo anterior cumple con lo que se requiere se ha recurrido a la
salida del mismo visualizador de resultados de RapidMiner, el cual presenta la salida del dltimo
bloque, y, que en esta caso consiste en el médulo store. Tal como se aprecia en la figura[A.14] se
muestra parte de la salida del proceso, ya que el corpus cuenta con 5,522 tuplas, y en la figura pre-
sentada solamente se muestran algunos de los registros que conforman dicho corpus. Sin embargo,

a través de esto se puede verificar que se ha completado la tarea de filtracion correctamente.
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6.2.3.2 Eliminacién de URLSs, usuarios y hashtags en RapidMiner

Para esta siguiente etapa, correspondiente a la eliminacion de ciertas cadenas de texto dentro del
corpus, se requerird emplear el médulo nombrado replace, el cual reemplaza cadenas contenidas
dentro del atributo que se le indique por otro valor especifico, el médulo cuenta con dos posibilida-
des de implementacion, la primera de ellas es a través de la busqueda de una cadena en particular;

y, la segunda opcién es mediante el uso de una expresion regular.

Debido a que son cuatro diferentes tipos de expresiones que se desean eliminar dentro del corpus
(usuarios, hashtags, URLs y caracteres no codificables en ASCII), se emplearan cuatro médulos
de este tipo, esto con la finalidad de evitar crear expresiones regulares complejas, las cuales son

mads susceptibles a presentar errores en la validacién de patrones.

En lo que respecta a la eliminacion de URLs, a través de la expresion regular (http(s)?:(//
)?) 7 (www. |WWW.)?[-+/%a-zA-Z0-9]+[.1[-a-zA-Z./$#7_+()=)&!0-9]+ se encontrardn las
URLs dentro de cada tweet. Al médulo se le ha indicado que para cada coincidencia la reemplace

por un valor nulo, es decir, eliminar la subcadena encontrada dentro de la cadena original.

Después de que se han eliminado las URLs del corpus, este flujo pasa al siguiente mddulo, el cual
es del mismo tipo (replace), pero ahora se empleard la expresion regular # () 7 [-a-zA-Z0-9_/*#
$%& () 1 7=@] %, a través de la cual es posible realizar la identificacién de los hashtags. De modo tal
que, al terminar el parseo del corpus por este modulo ya no se tendra ningun tipo de hashtag dentro

del corpus.

La eliminacion de las cadenas que corresponden a los usuarios de la red social (que comienzan a
través del caracter @ seguido por el nombre de usuario) es la proxima tarea a realizar, para la cual
se emplea nuevamente un modulo de tipo replace, pero ahora la expresion regular a utilizar serd la
siguiente @() 7 ([- _a-zA-Z0-9]) *.

Por ultimo, tal como se menciond previamente, aunque la recuperacion de los tweets a través
de la API de Twitter ha sido en idioma Inglés, el corpus contiene caracteres no codificables en
ASCII. Por lo cual, se empleard otro mddulo replace y mediante el uso de la expresion regular

[*—zA — Z0 — 9] se eliminardn aquellos caracteres que no pertenecen al idioma Inglés.

Finalmente, el corpus que se obtenga después de aplicar todo el flujo de trabajo descrito previa-

mente serd almacenado en un nuevo repositorio de nombre tweets_limpios. Este proceso se ilustra
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en la figura en donde se presentan todos los médulos descritos previamente.

Process
) Process 100 0 O L i o @ H
Retrieve tweets _filt... URLs Hashtags Usuarios Caracteres UTF8 Store
inp CO out ) ] 7 oeal) @ exa N exal) { ea T ena !. Qeoa T e |-'_\ @ inp -1 thr [} Lo
\’ ! g ()

on [3 orl [ T o ’ -'_|n|.

Figura 6.3: Diagrama de los componentes involucrados para la eliminacion de URLs, hashtags, usua-
rios y caracteres no codificables en ASCII con RapidMiner.

Es importante verificar que el flujo empleado anteriormente haya funcionado de manera correcta.
Para lo cual, en la figura[A.T5|se presenta parte de la salida del flujo anterior donde se aprecia que
el corpus, ya no contiene ninguna de las cadenas que se han mencionado, ni tampoco caracteres

que no son utilizados en el idioma Inglés.

6.2.3.3 Transformacion y eliminacion de palabras vacias en RapidMiner.

Para esta ultima tarea concerniente a la preparacion de datos, se utilizard el corpus que fue obtenido
en el flujo de trabajo anterior, y a este se le aplicard la transformacion de las letras en mayusculas
que pudieran existir en el corpus por sus respectivas letras mindsculas. Para lograr esto, se emplea-
rd un moédulo comprendido dentro de RapidMiner llamado transform cases, el cual no requiere
ningun pardmetro adicional para su configuracion, basta con especificar el tipo de transformacion
que se desea realizar (a mindsculas en este caso), la fuente de los datos y redirigir la salida de la

transformacion.

Posteriormente, el flujo de trabajo continda con un médulo nombrado filter stop words. En la he-
rramienta existen diversos médulos de este tipo, diferencidndose tinicamente por el idioma en el
que trabajan. Sin embargo, si se requerird de un médulo adicional previo a los dos médulos des-
critos anteriormente, ya que el moédulo de eliminacion de palabras vacias, y el de transformacion
de letras mayusculas (transform cases) difieren al resto de los modulos que se han trabajo previa-
mente, pues los médulos previos manejan como entrada y salida un flujo inico o una muestra de
datos, mientras que los médulos transform cases 'y filter stop words tienen la singularidad de que

procesan datos de tipo documento, por lo cual es necesario recurrir al médulo nombrado extract
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document ya que este modulo se encarga de convertir el flujo de trabajo en un formato de tipo

documento, de tal forma que el flujo de trabajo queda tal como se ilustra en la figura[6.4]

Es importante resaltar el hecho de que se ha empleado el médulo Filter stop words correspondiente

al idioma Inglés, el cual se aprecia en la tltima parte del flujo de trabajo (extremo derecho) pre-
sentado en la figura

Process
O Process » 100% 2 O £ | @ @ [
Retrieve tweets_lim... Extract Document Transform Cases Filter Stopwords (En...
inp f out ) { exa doc [) 1 doc doc |) -[-I doe doc F. L
) exa [} res
!gf ! r

Figura 6.4: Diagrama de los componentes involucrados para transformacion y eliminacion de palabras
vacias con RapidMiner.

De manera andloga en los dos flujos de trabajo previos de esta misma fase (seleccion de atributos
y eliminaciéon de URLS, hashtags, usuarios y caracteres no codificables), se debe verificar que la
salida del flujo de trabajo presentado en la figura[6.4]sea correcta. Por lo anterior, en la figura[A.T6|
se presenta una muestra en la que se compara el texto antes de entrar al flujo de trabajo de la figura

[6.4]y 1a salida que es obtenida después de que dicho tweet ha sido procesado.

Tal como se observa en la figura [6.4] el texto a analizar ya se encuentra limpio de palabras va-
cias y en letras minusculas. De este modo, se ha completado la tercera fase de la metodologia

correspondiente a la preparacion de los datos.

6.3 Implementacion del analisis de datos.

Teniendo listo el corpus el siguiente paso de la metodologia presentada la seccién [5.1.1] consiste
en el andlisis de los datos. Tal como se indicé en la seccién[5.2] se realizardn dos tipos de andlisis.
El primero de ellos sera de tipo descriptivo, el cual consistird en un anélisis de sentimientos (o de

opinién); mientras que el segundo de ellos serd un algoritmo de agrupamiento con ldgica difusa.
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6.3.1 Implementacion de analisis sentimental

Como se ha mencionado previamente en la seccion [5.2.4] para esta fase analitica se someterd el
corpus a un andlisis sentimental, el cual bdsicamente consiste en analizar cada tweet buscando
determinar una etiqueta para el tweet a partir de la polaridad contextual de este. Al final de este
procesamiento se tendrd el corpus etiquetado. Cada tweet tendra una de tres posibles etiquetas. Las

posibles etiquetas son: positivo, negativo o neutral.

6.3.1.1 Analisis sentimental implementado con Hadoop

La implementacién del proceso analitico descriptivo con Hadoop consistird en una evaluacién
sentimental para cada una de las palabras que conforman cada tweet. Para llevar a cabo dicho
proceso, de acuerdo con la arquitectura presentada en la figura (la parte izquierda de la fase 4

del diagrama corresponde al andlisis sentimental), se utilizardn los framework HIVE y PIG.

Como primer paso serd obtener un diccionario sentimental, este se ha obtenido desde el sitio web
https://goo.gl/A16HXE, y estd conformado por 2,477 palabras pertenecientes al idioma Inglés.
Este diccionario tiene relaciones binarias de tipo «palabra, valor_sentimiento». Es importante men-
cionar que el dominio del campo «valor_sentimiento» se encuentra comprendido por los valores
enteros entre -5 y 5, en donde -5 significa que la palabra tiene una connotacién muy negativa y
por el contrario, un valor de 5 implica que la palabra tiene una connotacién muy positiva. En la
figura se presenta parte del contenido del diccionario, en donde se corrobora lo mencionado

anteriormente.

Posteriormente, se deberd de cargar el diccionario en HIVE y crearle su respectivo esquema. Esto

implica la creacién de una tabla en HIVE, y se lleva a cabo mediante el bloque de cédigo [A.T5]

La figura[A. T8 mediante la ejecucion de una consulta que devuelve los primeros cinco registros de
la tabla sentiment_analysis, muestra parte del diccionario que se ha cargado. A través de esta figura

se verifica que la carga ha sido correcta, respetado el formato que contenia el archivo original.

Después de tener listo el diccionario sentimental en HIVE, el siguiente paso es la ejecucion del
proceso analitico. Para llevar a cabo la implementacién de dicho proceso se utilizara el framework

PIG, a través de un script en PigLatin serd viable realizar dicho proceso analitico.
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Este proceso analitico se realizard mediante el bloque de codigo donde a partir del corpus
adecuado (que previamente fue almacenado dentro del HDFS en el directorio SALIDA_FASE_3),

se procede a realizar el andlisis sentimental con ayuda de PIG.

Como primer paso, cada tweet contenido dentro del corpus se obtendrén los tweets que conforman
cada tweet. A partir de estos tokens mediante la ejecucion de un join se identifican los tokens que
se encuentran dentro del diccionario, asociando a cada uno de estos tokens su respectivo valor (con
base en el diccionario). Posteriormente, se realiza la regeneracion de tweet, seguido de la suma de
los valores correspondientes a cada token, de tal modo que se obtiene una evaluacion del tweet, a

partir de la cual se determinard la polaridad del tweet.

Estos tweets etiquetados son almacenados nuevamente dentro del HDFS, pero ahora el directorio
SALIDA_FASE_4. Adicionalmente, en la dltima parte de este mismo bloque de c6digo se realiza
el filtrado de aquellos tweets que han sido etiquetados como fiegativos’y son almacenados en el
directorio TWEETS_FILTRADOS. Este ultimo paso serd de utilidad para el siguiente proceso

analitico, correspondiente al algoritmo de agrupamiento con légica difusa.
El proceso descrito anteriormente se presenta a mayor detalle en la seccion [A.3]del anexo

Es importante verificar que la ejecucién del script con el cédigo [A. 16| no tuvo ningtin problema y
que la salida de este ha sido correcta. Por lo cual en la figura[A.19]se presenta parte de la salida de
la ejecucién del comando hdfs dfs -cat /SALIDA_FASE_4/part-r-00000, en donde se aprecia que

dicho archivo contiene la salida del analisis sentimental.

Por otro lado, en la figura[A.20|se presenta parte del contenido del directorio TWEETS_FILTRADOS,
el cual se ubica en el HDFS, tal como se esperaba. Se ha creado un directorio por cada tweet que ha
sido etiquetado como negativo, y dentro de cada directorio se encuentra el texto correspondiente.
El nombre que se ha asignado para la creacion de cada directorio corresponde al identificador del

tweet.

6.3.1.2 Analisis sentimental implementado con Python

El lenguaje de programacion Python cuenta con la biblioteca TextBlob, la cual estd basada en
NLTK. Una de las principales diferencias entre NLTK y TextBlob es que la segunda ofrece fun-

cionalidades adicionales a las de NLTK, tales como andlisis de sentimientos, etiquetamiento de
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palabras, extraccion de frases sustantivas, etc.

TextBlob ofrece la ventaja de que las variables de este tipo son tratadas como cadenas de texto con
Python, lo cual permite aprovechar de las funcionalidades que brinda el lenguaje, pues no requiere

realizar conversiones entre tipos de datos.

Para llevar a cabo el andlisis sentimental con Python se empleard dicha biblioteca. En el bloque de

codigo se presentan las instrucciones que realizardn el andlisis sentimental al corpus.

Lo que se realiza en este bloque de cddigo invocar a la biblioteca TextBlob, la cual cuenta con su
analizador sentimental. Se carga el corpus en el ambiente, y se itera para cada tweet, somentiéndolo
al analizador sentimental, de tal forma que se obtiene una etiqueta para cada tweet. Estos son
almacenados con base en la clasificacion asignada. Este proceso se explica a mayor detalle en la
seccién del anexo[Al

En la figura [A.21] se presenta parte de la salida en consola de la ejecucién del codigo se
aprecia que dicha ejecucién no presentd errores y ademds se han seleccionado algunos tweets de
manera aleatoria con el propédsito de verificar que la etiqueta que se ha asignado es correcta de

acuerdo con el contenido del mismo.

También es importante realizar una revision de que el proceso analitico llevado a cabo por el
bloque de cédigo ha funcionado correctamente, y que ademds ha sido almacenado acorde a
lo planificado. Por lo cual, en la figura se presenta parte del corpus, donde se aprecia que éste

ahora se encuentra etiquetado.

Finalmente, después de haber verificado que el trabajo realizado con Python ha cumplido con la
seccion analitica descriptiva, es viable continuar con el siguiente proceso analitico a implementar

con Python, el cual corresponderd a la técnica de agrupamiento con ldgica difusa.

6.3.1.3 Analisis sentimental implementado con RapidMiner

La implementacion de este proceso analitico descriptivo en RapidMiner resulta ser poco compli-
cado de implementar, similar a como se realiz6 en la seccién [6.2.3] la herramienta cuenta con un
modulo que permite realizar esta tarea. Este médulo se llama analyze sentiment, el cual ejecuta los

servicios ofrecidos por la API de AYLEN (disponible en https://aylien.com/text-api/).
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Este modulo obtiene una evaluacion sentimental del texto, puede proporcionarnos informacion
valiosa sobre las emociones y la perspectiva del autor: si el tono es positivo, neutro o negativo, y
si el texto es subjetivo (es decir, si refleja la opinién del autor) u objetivo (es decir, si expresa un
hecho).

Para utilizar este mddulo basta con colocarlo en un nuevo proceso, asi como la fuente de datos, la
cual serd el corpus que se obtuvo de la seccién[6.2.3] y se encuentra adecuado para ser sometido a
este proceso analitico. La configuracién del médulo requiere dinicamente la especificacion del atri-
buto a analizar, que en este caso, como el corpus que se ha utilizado ha sido adecuado previamente

en la fase 3 (preparacion de los datos) se utilizaré el atributo correspondiente al texto.

En la figura[6.5] se ilustra la configuracién necesaria descrita anteriormente. Adicionalmente, para
que el resultado del proceso analitico descriptivo sea almacenado para etapas posteriores se agre-

g6 un médulo de tipo store el cual permitird almacenar el corpus etiquetado en un repositorio local.

Retrieve salida_twe... Analyze Sentiment Multiply

F out [“. {] Ea Exa L'_'J (] inp _' out i
> - out )
! =

out |'_f

Store

ﬂj inp 1 thr| )
L4 )
Figura 6.5: Diagrama de componentes involucrados para analisis sentimental con RapidMiner.

Después de ejecutar el flujo de trabajo descrito, como parte del resultado de este se aprecia en
la interfaz grafica los resultados que se han obtenido. En la figura se presenta parte de esta

salida, garantizando asi que el andlisis sentimental se ejecuté de manera correcta.

Teniendo el corpus etiquetado se concluye el proceso analitico de esta seccion implementado en el
ambiente de RapidMiner. Ahora resulta viable proceder con la siguiente tarea analitica de agrupa-

cidn, y posteriormente con la evaluacion de resultados que se han obtenido.
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6.3.2 Implementacion de agrupamiento K-Means con légica difusa

El siguiente proceso analitico a implementar consiste en el método de agrupamiento K-Means con
l6gica difusa, en la literatura cominmente se encuentra como Fuzzy K-Means. A través de este
algoritmo se buscardn patrones en los datos sin tener una etiqueta especifica, es decir, se pretende

la identificacion de las problematicas expresadas por los clientes.

Esta técnica, de manera similar a como se realiz6 con el andlisis sentimental, serd implementada

en los tres entornos de trabajo que se han manejado previamente.

Antes de continuar con la implementacién del algoritmo en cuestion se destaca el hecho de que
a partir de este punto, se trabajard con el corpus que contiene Unicamente a aquellos tweets que
fueron etiquetados como negativos, para cada ambiente se empleard el corpus resultante de la

implementacion del andlisis descriptivo realizado previamente en cada uno de estos entornos.

Para la ejecucion de este método, el primer aspecto que se debe atender es la determinacion del
ndmero de grupos con el que se realizard la ejecucion del método de agrupamiento en cuestion,

para lo cual se empleard el método presentado en la seccién [3.2.3} El codo.

Mediante el bloque de codigo [A.1§]se implementara el proceso en cuestion. Después de cargar en
el ambiente las bibliotecas necesarias, lo siguiente que se hace es definir una funcién que reciba
como pardmetros el texto a agrupar y el niimero de grupos que formara. Esta funcién devolvera los

grupos formados, asi como informacion relacionada a la ejecucion.

Después de tener definida la funcién que ejecuta el algoritmo fuzzy C-Means lo que prosigue es
iterar en un intervalo de 2 a 20 grupos, obteniendo para cada ejecucion el valor de la inercia. A
partir de este grupo de valores se obtiene la grifica que permite determinar el nimero 6ptimo para

ejecutar el algoritmo de agrupamiento en cuestion.

El resultado de la ejecucion del bloque de c6digo anterior se ilustra en la figura[p.6| donde se puede
apreciar que el punto que se estd buscando se encuentra localizado cuando el nimero de grupos es
igual a 3, ya que partir de este valor se observa que el comportamiento de la variacion de la inercia
es asintotico. Por ello la atencidn se centra en intervalo que se presenta en dicha gréfica intervalo.

Este proceso se explica a mayor nivel de detalle en la seccién [A.3]del anexo[A]

Cabe mencionar que, de continuar analizando el comportamiento de la grafica cuando el nimero
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de grupos es mayor existe la posibilidad de localizar otro cambio dristico en la variaciéon de la
inercia. Sin embargo, utilizar este nuevo nimero mayor de grupos para la ejecucion del algoritmo
K-Means con légica difusa llevard a encontrar subgrupos de los 3 grupos originales que han sido

determinados a partir de la identificacion del primer cambio dréstico dentro de la curva.

Curva "el codo”

80 4

80

70

Inercia

50

40 4

T T T T
2 4 ] 8 10
Nimero de grupos

Figura 6.6: Graficacion de la curva el codo para la técnica de agrupamiento K-Means con légica difusa.

6.3.2.1 Implementacion de algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa con Mahout

Para la implementacién del algoritmo Fuzzy K-Means en Hadoop serd necesario emplear el frame-
work de la familia Apache Mahout, el cual brinda grandes funcionalidades analiticas, entre ellas

se encuentra la implementacion del método de agrupamiento de interés.

Como primer paso para la implementacion se deberd configurar el ambiente necesario para poder
utilizar dicha herramienta, por lo que adicionalmente dicha herramienta sera descargada desde el
sitio webhttps://mahout.apache.org/general/downloads, en donde se encuentran los enla-
ces para descargar los binarios necesarios, asi como las adecuaciones requeridas para el ambiente.
Este framework opera en conjunto con el HDFS y Java, ambas herramientas ya se encuentran

configuradas como parte del proceso implementado en la seccion [6.2.1]

Teniendo listo el ambiente, asi como el corpus resultante del proceso descriptivo realizado en la
seccion [6.3.1.1] y después de que éste ha sido filtrado conservando Gnicamente a aquellos tweets

etiquetados como negativos, es viable dar comienzo al siguiente proceso analitico.
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La ejecucion de Mahout se realizard directamente en la linea de comandos, siendo el primer paso
la definicién y carga en el ambiente la variable que indique el directorio en donde se localizan los

ejecutables de Mahout. Esto se realiza a través del bloque de cédigo [A.19]

Debido a que el método de agrupamiento en cuestion emplea valores numéricos en su ejecucion,
debera de obtenerse una representacion numérica del corpus. Para lo cual se empleard la técnica
TF-IDF, la cual se presentd en la seccién [3.2.2.1] de tal forma que se logre generar un vector de

caracteristicas para cada tweet.

Para llevar esto a cabo con Mahout, se requiere crear una secuencia de archivos con el corpus.
A través de esta tarea Mahout transforma el corpus en un formato perteneciente a una clase de
Hadoop, mediante la cual permite generar pares de tipo «llave, valor», siendo justamente este el

formato que utiliza Mahout para la creacién de los vectores en cuestion.

Para realizar esta creacién de secuencias de archivos se utiliza el bloque de cédigo el cual
ejecuta el binario de Mahout y con el comando seqgdirectory, se realizan la transformacion en cues-
tién. Como pardmetros de ejecucion del comando, se encuentra en primer lugar el directorio con
el corpus (dentro del HDFES), el cual se ha indicado con la opcion -i, asi mismo se debe de definir
el directorio en el HDFS en donde se almacenara la salida, esto se logra especificar mediante la
opcidn -o. Por otro lado, el pardmetro -c recibe la codificacién en la que se encuentra el corpus,
en este caso se trata de UTF-8. El pardmetro -chunk define el tamafio de los bloques en los que la
salida serd almacenada, para esta ejecucion se han elegido bloques de 5 Mb. Finalmente, el para-

metro -ow permite sobrescribir los resultados.

mahout seqdirectory —i TWEETS_FILTRADOS —o Agrupamiento/tweets—seq —c UTF-8

—chunk 5 —ow

Codigo 6.1: Creacion de archivos de secuencia para Mahout.

En la figura[A.24]se ilustra la ejecucién del comando seqdirectory, en dicha figura se muestra como

parte de la salida los pardmetros con los que se esta ejecutando el comando.

Después de ejecutar el comando segdirectory se puede verificar que se encuentre la salida en el
HDFS, para lo cual basta con ejecutar el comando que muestre el contenido de directorio Agrupa-
miento, tal como se aprecia en la figura[A.23]
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Teniendo los archivos de secuencia listos se procede con la creacion de los vectores de caracteris-
ticas a través de los cuales se obtendra una representacion numérica del corpus. Para realizar dicha
representacién se empleard la técnica TF-IDF expuesta en la seccién [3.2.2.1] Para llevar a cabo

esta transformacién Mahout cuenta con el comando seg2sparse.

En el bloque de codigo se presenta el comando en cuestion, especificando los pardmetros ne-

cesarios.

mahout seq2sparse —i Agrupamiento/tweets—seq/ —o Agrupamiento/tweets—vectores

—ow —chunk 100 —x 90 —seq

Codigo 6.2: Creacion de vectores de caracteristicas para Mahout.

El directorio de entrada es el primer parametro del comando seg2sparse y se encuentra especificado
por la opcidn -i, el cual contiene los archivos de secuencias creados previamente. El pardmetro -
o permite especificar el directorio en donde serdn almacenados los vectores generados por este

proceso.

Este comando permite sobrescribir lo resultados en caso de que existan previamente, esto se realiza
a través de la activacion del pardmetro -ow. Por otro lado, la definicién del tamaio de los bloques
donde se almacenar4 la salida se establece con el pardmetro -chunk, el tamaiio se especifica en Mb.
El siguiente pardmetro -x, permite definir el porcentaje maximo que puede aparecer un término
sobre todos los tweets, lo cual permite eliminar términos de alta de frecuencia. La conservacion

del formato como una secuencia es indicado mediante la opcidn -seq.

La ejecucién del comando anterior se aprecia en la figura[A.26] en cuya primera linea se encuentra

el comando descrito anteriormente.

Después de que la ejecucion del comando seg2sparse ha concluido de manera correcta, se procede
a verificar el directorio que contiene los vectores que han sido creados. En la figura[A.27]se presenta
el contenido de dicho directorio, y ademds se puede apreciar que con los vectores se han creado

otros directorios adicionales empleados durante la ejecucion de este proceso.

Contando con los vectores de caracteristicas listos se puede proceder con la ejecucion del algorit-
mo de agrupamiento K-Means con légica difusa. Sin embargo, es de suma importancia tener los

centros (propuestos de manera inicial) en el formato requerido por el algoritmo. Para atender esto,
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una de las técnicas que ofrece Mahout es la técnica Canopy, la cual es una técnica de agrupamien-
to. Este algoritmo suele denominarse como algoritmo de pre-agrupamiento, es muy rapido en su
ejecucion y tiene como principal ventaja que no se requiere especificar los centros iniciales para
su ejecucion debido a que la seleccidn de dichos centros es realizada por el propio algoritmo, lo
cual lo diferencia de otros algoritmos implementados en Mahout, tales como K-Means, Spectral
K-Means o Fuzzy K-Means. Al terminar la ejecucion de este algoritmo se crea un directorio en el

HDFS con los centros resultantes de la ejecucion del algoritmo.

Para ejecutar el algoritmo de agrupamiento Canopy se empleard el comando presentado en el blo-
que de codigo donde se invoca al método Canopy, y se indican como pardmetros -i, el cual
corresponde al directorio que contiene los vectores generados anteriormente, -o permite indicar el
directorio en donde se almacenard la salida, y es justamente en aqui donde se generardn los cen-
tros que se emplearan posteriormente en el algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa.
El pardmetro -dm permite especificar el nombre de la clase con la que se medira la distancia de
los vectores hacia el centro de cada grupo, en este caso, serd a través de la distancia euclidiana
al cuadrado. Los pardmetros -t/ y -£2 corresponden a dos umbrales de distancia para la ejecucion
del algoritmo. Para cada vector, si la distancia de éste hacia el centro es menor que ¢/ entonces el
vector es agregado al grupo. Por otro lado, si la distancia es menor que 2, entonces que vector es
removido de dicho grupo, por ende T2 < T1, evitard que el algoritmo converja con alta probabili-
dad a los centros que fueron elegidos inicialmente. El dltimo pardmetro que se especifica es -ow,

el cual, en caso de que existan resultados previos, estos seran sobrescritos.

mahout canopy —i Agrupamiento/tweets—vectores/tf—vectors —o Agrupamineto/
tweets —vectores/tweets —canopy—centros —dm org.apache.mahout.common.
distance . CosineDistanceMeasure —t1 2500 —t2 1000 —ow

Codigo 6.3: Algoritmo de agrupamiento Canopy en Mahout.

En la figura [A.28] se muestra el contenido del directorio de salida especificado en el HDFS, en
donde se aprecia que a diferencia de la ilustracion |A.277} se ha creado el directorio tweets-canopy-
centros, el cual serd empleado para la ejecucion del algoritmo de agrupamiento de interés en esta

seccion.

Teniendo listos los centros iniciales es viable comenzar a ejecutar el algoritmo de agrupamiento

K-Means con l6gica difusa, esto se realiza mediante el comando fkmeans. Este comando es ejecu-
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tado a través del bloque de c6digo[6.4]

mahout fkmeans —i Agrupamiento/tweets—vectores/tfidf —vectors —c Agrupamiento/
tweets —centros —o tweets—grupos —dm org.apache.mahout.common. distance .

CosineDistanceMeasure —cd 0.1 —ow —x 20 —k 10 —m 1.5

Codigo 6.4: Algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa en Mahout.

En dicho bloque de cédigo se establecen como pardmetros -i, el cual corresponde al directorio con
los vectores que serdn agrupados, el pardmetro -c permite definir el directorio en donde se encuen-
tran los centros iniciales con lo que se ejecutard el algoritmo, este directorio contiene los centros
con el formato requerido por el comando. Por otro lado, el pardmetro -o permite especificar el di-
rectorio en el que se almacenaran los grupos generados. A través del pardmetro -dm se especifica el
nombre de la clase con la que se medird la distancia de los vectores hacia el centro de cada grupo,

en este caso sera a través de la distancia cuadratica euclidiana.

El pardmetro -cd corresponde al valor de convergencia delta, el cual es uno de los criterios de
convergencia del algoritmo y se emplea para comparar entre cada iteracion la mejora del resultado
actual con el inmediato anterior. El pardmetro -ow permite que en caso de que existan resultados
previos estos sean sobrescritos. Otro de los criterios de parada es el nimero de iteraciones, el cual
se especifica mediante el pardmetro -x. El niimero de centros con los que se ejecutara el algoritmo
es especificado mediante el pardmetro -k, este valor deberd de corresponder con el nimero de
centros obtenido mediante el método de Canopy. Finalmente, se emplea el parametro -m para

indicar el coeficiente de difusion, dicho valor debe de ser mayor a 1.

Es importante retomar el hecho de que el algoritmo en cuestiéon implementado en Mahout puede
terminar su ejecucion con base en tres criterios de parada. El primero de ellos es cuando ya no
existan variaciones en los centros de cada grupo entre cada iteracion, es decir, los centros de los
grupos de la iteracién actual son los mismos que los de la iteracién anterior. El segundo es el
criterio de convergencia delta, el cual evalua los resultados de la iteracion actual y busca que sean
mejores que los previos. El tercer y ultimo criterio es el nimero méximo de iteraciones, el cual

detiene la ejecucién en caso de que ninguno de los dos primeros criterios se hayan cumplido.

En la figura[A.29]se presenta la ejecucién en consola del comando presentado en el bloque de c6-

digo donde se observa que como parte de la salida de la ejecucion se imprimen los pardmetros
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con los que se estd ejecutando el algoritmo.

Después de que ha terminado la ejecucién del algoritmo, se ha creado un directorio en el HDFS.
Dicho directorio contiene un directorio por cada uno de los grupos generados, tal como se aprecia e
la figura[6.7] En cada uno de ellos se encuentran los vectores que fueron asignados a estos grupos.

root@sandbox:~/3-clustering

File Edit View Search Terminal Help
x 3-clustering]# hadoop fs -1s tweets-grupos

- root root 0 2019-83-09 12:58 tweets-grupos/clusters-@
- root root 8 19-83-89 12:58 tweets-grupos/clusters-1
- root root @ 2019-83-09 12:58 tweets-grupos/clusters-2

ndbox 3-clustering]# JJ

Figura 6.7: Salida de la ejecucién del algoritmo de agrupamiento K-means con ldégica difusa con
Mabhout.

6.3.2.2 Implementacién de agrupamiento K-Means con légica difusa con Python

Para la implementacién del algoritmo de agrupamiento con el lenguaje Python se recurrird a la
biblioteca scikit-learn, 1a cual contiene diversos algoritmos comtnmente utilizados en aprendizaje
de maquina. Para hacer uso de esta biblioteca se tendrd que realizar la instalacion de la misma a

través del comando pip install -U scikit-learn.

Mediante el bloque de c6digo[A.20]se lleva a cabo la ejecucion del algoritmo en cuestién. El c6digo
comienza importando las bibliotecas necesarias para el algoritmo. El siguiente paso es cargar en
el ambiente el corpus con el que se va a trabajar. Posteriormente, andlogo a como se realizé en la
implementacién en Hadoop, se procede a obtener una representacion métrica del corpus, para lo

cual se generan vectores aplicando la técnica TF-IDF.

A partir de este corpus métrico, y teniendo definido el niimero de grupos con el que el algoritmo se
ejecutard, se procede a definir los dltimos pardmetros del algoritmo, entre ellos el pardmetro de di-
fusion y el nimero maximo de iteraciones. De esta forma, se ejecuta el algoritmo de agrupamiento

en cuestion.

Por dltimo, el bloque de cédigo finaliza con la identificacion de los miembros que pertenecen a ca-
da grupo, almacenando cada tweet en su correspondiente grupo en el archivo de salida. El proceso

descrito anteriomente se presenta con mayor detalle en la seccién[A.3|del anexo
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Para verificar que la ejecucion del bloque de c6digo no presentd problemas durante su ejecu-
cién se presenta la figura[A.30] la cual contiene la salida en consola de la ejecucién de dicho bloque
de c6digo, se ha agregado que imprima en consola a algunos de los miembros pertenecientes a cada

uno de los grupos.

Después de verificar que el flujo de trabajo descrito previamente no ha presentado problemas du-
rante su ejecucion, y que ademds, los resultados son consistentes conforme a lo esperado, se con-

cluye esta tarea analitica implementada con el lenguaje Python.

6.3.2.3 Implementacion de agrupamiento K-Means con légica difusa con RapidMiner

Para este ambiente, el corpus con el que se va a trabajar se encuentra almacenado como parte del

proceso descriptivo ejecutado previamente (seccién [6.3.1.3) en este ambiente.

Para la implementacion del método de agrupamiento K-Means con 16gica difusa se recurrird a un
moédulo de la extensién Information Selection, después de tener instalada dicha extension en el

ambiente se procederd a disefiar el flujo de trabajo.

Como primer médulo a emplear se encuentra retrieve, el cual permitird cargar el corpus. Posterior-
mente, de manera andloga a como se ha realizado en ambientes previos, se tendrd que realizar la
vectorizacién del corpus a través de la técnica TF-IDF, lo cual serd atendido por el médulo 7ext-
Vectorization, y, en el cual deberd especificarse el atributo del corpus con el que trabajara. En este

caso dicho atributo corresponde al del texto (fext).

La salida del médulo de vectorizacion serd redirigida hacia el médulo correspondiente al método
de agrupamiento K-Means con légica difusa, este médulo se llama Fuzzy C-Means. Entre los
parametros que son requeridos para la ejecucion de dicho médulo se encuentran el nimero de
grupos, el nimero médximo de iteraciones (como uno de los criterios de convergencia), el grado de

difusién y el tipo de medicidn que se empleard (en este caso serd Euclidiana).

El proceso descrito anteriormente se ilustra en la figura [6.8] se presentan todos los médulos des-

critos previamente.

Para determinar el nimero 6ptimo de grupos se busc6 emplear el método de elbow, similar a como
se realizé con Python (seccién [6.3.2.2). Sin embargo, debido a que el médulo Fuzzy C-Means no

cuenta con las métricas necesarias no fue posible emplear dicho método.
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Retrieve tweets_negativos-AS Text Vectorization Fuzzy C-Means
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Figura 6.8: Diagrama de los componente involucrados para método de agrupamiento K-Means difuso
con RapidMiner.

No obstante, se recurrié a las métricas comprendidas dentro de la herramienta y se encontr6 el

modulo performance, el cual permite recurrir a la métrica de validacion interna Davies-Bouldin.

Tal como se mencion6 en la seccion[3.2.2.2] este indice para cada grupo determina aquella relacion
méxima existente entre el la suma de la distancia promedio del centro del grupo a evaluar con
respecto a sus vectores, mas la distancia del centro que se estd evaluando con respecto al centro de
otro grupo divido entre la distancia de los centros de ambos grupos. En consecuencia, el nimero

de grupos que minimiza esta métrica se toma como el 6ptimo.

Para implementar esta métrica de validacion se modific6 el diagrama presentado en la figura
afladiendo el médulo performance a la salida del médulo Fuzzy C-Means. Después de ejecutar el

flujo de trabajo nuevamente se concluyd que esta métrica tampoco resultd ser de utilidad.

Debido a las caracteristicas de los vectores, tienen una dimensionalidad tan grande que no es

posible obtener un valor para este indice, esto se verifica con la salida de este médulo mostrada en

la figura[A.31]

Después de lo anterior, se opté por emplear el mismo nimero de grupos que se utilizé en las
implementaciones previas de este algoritmo, asi que el algoritmo de agrupamiento K-Means con
l6gica difusa serd ejecutado para tres grupos. En la figura[A.32]se presenta el resumen del modelo
que se obtuvo después de haber ejecutado el flujo del diagrama[6.8] En dicha imagen, se presenta

el nimero de vectores que fueron asignados a cada grupo.

La verificacion de la salida del modelo que se ha ejecutado es el dltimo paso de este proceso,
por lo cual en la figura[A.33| se presenta parte de la salida, en donde se aprecia que ha sido agre-
gado un atributo correspondiente al grupo al que fue asignado el vector, el resto de los atributos

corresponden a los tokens dentro del corpus.
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6.4 Implementacion de la evaluacion de resultados.

De acuerdo con la metodologia identificada en la seccién [5.1] la siguiente fase a implementar
corresponde a la evaluacion de los resultados de los procesos analiticos que se han ejecutado en

este capitulo.

Para implementar esta fase, de acuerdo con el diagrama de la arquitectura presentado en la figura
[5.1] esta fase se desarrollard con ayuda de hojas de calculo, asi como indicadores e informacion

que ofrecen las propias herramientas analiticas utilizadas en las fases 3 y 4 del diagrama.

El proceso de evaluacion de resultados se aplicard a los procesos analiticos implementados en este

capitulo.

En lo concerniente al andlisis sentimental se empleara la técnica de la matriz de confusion (aborda-
da en la seccion[3.2.1.T)), mientras que para el método de agrupamiento K-Means con l6gica difusa
se contempla emplear los indices de calidad asi como la distribucién espacial de los vectores bus-

cando verificar que los grupos obtenidos estén compactos.

Siendo el andlisis sentimental el primer proceso analitico a evaluar (debido a que este se imple-
mentd con tres entornos analiticos diferentes) se tendrd que realizar una evaluacion para cada una

de estas implementaciones.

Para obtener la matriz de confusion se reservé una parte del corpus. Esta seleccion se realizd
previo a la implementacion el proceso analitico de opinidn. La seleccion de dicha parte del corpus
estd conformada por 1,577 instancias y se llevd a cabo mediante un muestreo aleatorio simple sin

reemplazo.

Después de tener seleccionados los tweets destinados para la generacion de la matriz, la siguiente
tarea consistio en llevar a cabo una revision manual de tal forma que cada tweet fue etiquetado,
esto con el proposito de que sea posible comparar la etiqueta asignada por el proceso analitico
contra la real (asignada mediante la revision manual), y asi poder generar un indicador del desem-
pefio general que tuvieron cada uno de los modelos analiticos de clasificacién implementados en
la seccién
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6.4.1 Evaluacion de analisis sentimental implementado con Hadoop

Teniendo listo el corpus etiquetado como resultado del proceso y teniendo etiquetado de
manera manual el corpus para la evaluacidn, entonces es posible implementar la matriz de confu-

sidén para el andlisis sentimental efectuado con Hadoop.

Para llenar la matriz se debe recorrer cada una de las etiquetas, comenzando por la etiqueta co-
rrespondiente al valor «positivo». Ya que este es el valor real de la polaridad del tweet, se cuenta
el ndmero de instancias que fueron clasificadas correctamente con la misma etiqueta, y el valor de
este conteo se registra dentro de la matriz en la interseccion de la etiqueta «positivo» con «positi-

vo». En este caso se tuvo un total de 102 instancias clasificadas correctamente, tal como se aprecia

en la figura

Posteriormente, se realiz6 el conteo de todas aquellas instancias que debido a que su polaridad real
es «positivo» fueron clasificadas como «neutral», dando un total de 128 registros. Y finalmente, se
dado que la polaridad de la publicacion es «positivo», cuantas instancias fueron clasificadas como

«negativo», obteniendo un total de 81 registros. Completando asi el primer renglén de la matriz.

Procediendo de manera andloga a como se realiz6 para la etiqueta «positivo», se realiza el conteo
nuevamente, pero ahora partiendo del hecho de que la etiqueta original tiene el valor «neutral»,
de tal forma que se obtuvieron 92 registros clasificados como «positivo», 721 clasificados correc-
tamente como «neutral» y 76 clasificados incorrectamente como «negativo». El mismo procedi-
miento se realiza para cuando la etiqueta real corresponde a «negativo», obteniendo los conteos

que se presentan en la figura

Valor Predicho

Positivo Neutral Negativo

Positivo

Neutral

Negativo

Figura 6.9: Matriz de confusion para andlisis sentimental implementado con Hadoop.

Después de tener lista la matriz de confusion, se procede a obtener indicadores para cuantificar

el desempefio del modelo analitico implementado. El primer indicador es la exactitud, la cual se
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expresa como el nimero de instancias que fueron clasificadas correctamente dividido entre el total

de observaciones.

Contextualizando con las etiquetas que se estdn manejando, la exactitud se expresa de la siguiente

forma:

(pos/pos) + (neu/neu) + (neg/neg)
Total de observaciones

Exactitud = x 100 %

De tal forma que sustituyendo los valores de acuerdo a la matriz de la figura[6.9] se obtiene:

Exactitud = 102 +1752717+ 285 x100% = 70.26 %

El siguiente pardmetro que se puede calcular a partir de los datos que han sido presentados en
la matriz de confusién corresponde a la tasa de error, la cual indica el porcentaje de los datos
que han sido clasificados de manera errénea. Contextualizando con este trabajo, la tasa de error se

expresa como:

(pos/neu) + (pos/neg) + (neu/ pos) + (neu/neg) + (neg/pos) + (neg/neu)

100 %
Total de observaciones o ?

Tasade error =

Sustituyendo las etiquetas por los valores correspondientes a los presentados en la matriz de con-

fusion se llega al valor para la tasa de error siguiente:

12 1 2 45 +4
Tasa de error = 8+8 +91547—776+ >+ 7)6100%:29.74%

Se observa que la tasa de error corresponde al complemento porcentual del valor de la exactitud
obtenida, y derivado de que el valor obtenido en la exactitud es un valor bastante aceptable, se
afirma que la tasa de error también lo es, ya que esto implica que de cada 10 instancias (tweets)

que se clasifiquen, solo a tres se les asignard una etiqueta incorrecta.

El siguiente indicador a emplear corresponde a la precision para cada una de las etiquetas. Este

parametro permite determinar el porcentaje que clasifica correctamente una etiqueta particular, por
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ejemplo, para la etiqueta «negativo» se expresa de la siguiente forma:

neg/neg

(pos/neg) + (neg/neg) + (neufneg) *

Precision,e, =

De tal forma que al sustituir las etiquetas por los valores correspondientes en la matriz de confusion

se obtiene:

285
Precisiénneg = m x 100 =64.48%

A partir de los valores de los indicadores que se han calculado para esta seccion se puede concluir
que el modelo descriptivo implementado con el ambiente de Hadoop ha presentado un desempeino

no 6ptimo, pero es tolerable para los fines de este trabajo.

6.4.2 Evaluacion de analisis sentimental implementado con Python

Al igual que se realizé con los resultados obtenidos con el ambiente de Hadoop, se procedera a
generar la matriz de confusién para el andlisis sentimental implementado mediante el lenguaje

Python.

Para generar dicha matriz se emplea el bloque de c6digo|A.21| Teniendo en el ambiente los vectores
con las polaridades (uno para los valores reales y otro para los predichos), basta con importar
la biblioteca Sklearn.Metrics, en donde se encuentra el método confusion_matrix, el cual recibe
como parametros obligatorios los dos vectores mencionados previamente. Dichos vectores han
sido leidos del resultado del proceso analitico en cuestion y del corpus etiquetado designado para
esta seccidn, cuyos valores son almacenados en las variables y_test (para los valores reales) y
y_pred (para las etiquetas generadas por el proceso analitico). Como pardmetro opcional se pueden

indicar las etiquetas, las cuales han sido definidas en la linea tres mediante la variable labels.

Este método se encarga de realizar el conteo para cada una las etiquetas, y manda a imprimir en
consola la matriz que se ha calculado. La salida de la ejecucion se presenta en la figura [6.10] se

aprecian los valores obtenidos de la matriz.
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Valor Predicho

Positivo  Neutral Negativo

Positivo

Neutral

Negativo

Figura 6.10: Matriz de confusion para andlisis sentimental implementado con Python.

Adicional a la obtencién de la matriz de confusion, se realiza la graficacion de los resultados de la
matriz de confusion, esto con el propdsito de tener una mejor apreciacion de los resultados. En la

ilustracion [6.11] se presenta dicha grafica.

Matriz de Confusion
0

1

- 600

500

400

300

Valor Real

- 200

100

Valor Prediche

Figura 6.11: Grafica de la matriz de confusion para anélisis sentimental con Python.

En dicha ilustracién, del lado derecho se presenta un gradiente de colores, indicindose que a mayor
tendencia hacia el color azul se tienen valores mas grandes (dentro de todos los posibles de la
matriz), por el contrario, a mayor tendencia al rojo se tendrdn los valores mds pequenos de la

matriz de confusion.

Idealmente, se esperaria que la diagonal principal tuviera tendencias hacia el azul, pero a pesar de
no ser asi, se verd que al calcular los parametros para la evaluacién del modelo se observara que el

modelo es tolerantemente aceptable.
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Como primer parametro a calcular se encuentra la exactitud, el cual, como se ha mencionado pre-
viamente, se expresa como el nimero de instancias que fueron clasificadas correctamente dividido

entre el total de observaciones.

De tal forma que sustituyendo los valores de acuerdo a la matriz de la figura[6.10] se obtiene:

Exactitud = 245 +1655737+ 325 x100% = 77.55%

El siguiente pardmetro que se puede calcular a partir de los datos que han sido presentados en la
matriz de confusion corresponde a la tasa de error, la cual indica el porcentaje de los datos que
han sido clasificados de manera errénea. Empleando la misma expresion empleada en la seccion
6.4.1] y sustituyendo los valores correspondientes a los presentados en la matriz de confusién se

llega al valor para la tasa de error siguiente:

Tasa de error = 61+5+ 23115—;75 +26+26 x100% = 22.45%

Como se ha mencionado, la tasa de error y la exactitud son valores relacionados, en consecuencia se
puede decir que la tasa de error resulté ser menor que la obtenida mediante el andlisis sentimental
ejecutado con Hadoop, ya que con este clasificador por cada 10 instancias (tweets) que se analicen,
unicamente dos serdn clasificadas de manera incorrecta, lo cual posiciona a este clasificador por

encima del implementado con Hadoop.

El siguiente indicador a emplear corresponde a la precision (para las tres etiquetas), este parametro
permite determinar el porcentaje que clasifica correctamente cuando se asigna una etiqueta en
particular. Sustituyendo los valores correspondientes en la matriz de confusion se obtienen las

precisiones siguientes:

.y 245

Precisionpys = 2451231126 x 100 =48.80%
. 653

Preczszonneu = m x 100 =88.24 %

97



6. IMPLEMENTACION DE LA PROPUESTA

2
Precision,e, = ﬁ x100=97.01%

A partir de los resultados anteriores se puede concluir que este modelo presenta un desempeiio
casi perfecto para la clasificacion de tweets etiquetados como «negativo», lo cual para el proceso
analitico posterior es de gran importancia. Por otro lado, para las etiqueta «positivo» tiene una
precisién muy deficiente, sin embargo, la clasificacion de esta etiqueta carece de interés para el

siguiente proceso analitico, concluyendo asi que los pardmetros de este modelo son aceptables.

6.4.3 Evaluacion de analisis sentimental implementado con RapidMiner

Procediendo de manera andloga a como se realizé para las dos implementacidnes previas del ané-
lisis sentimental, a partir de los resultados obtenidos mediante andlisis sentimental ejecutado con
RapidMiner y contando con el corpus designado para validacion, se procede a generar la matriz de

confusién correspondiente.

La matriz de confusion obtenida se presenta en la figura [6.12] tal como puede apreciarse. Como
primera aproximacion se deduce que el proceso analitico evaluado es bastante estricto en la clasi-
ficacion, pues la mayoria de los valores se encuentran en la columna central, esto derivado de que
la mayor parte de los comentarios cuya etiqueta corresponde a «positivo» o «negativo» el anélisis

sentimental les asigno la etiqueta «neutral».

Valor Predicho

Positivo Neutral Negativo

Positivo

Neutral

Negativo

Figura 6.12: Matriz de confusién para andlisis sentimental con RapidMiner.

A partir de los valores obtenido en la matriz anterior, se procede a calcular los pardmetros de eva-
luacién, comenzando con la exactitud, la cual se expresa como el nimero de instancias que fueron

clasificadas correctamente dividido entre el total de observaciones.
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De tal forma que sustituyendo los valores de acuerdo a la matriz de la figura[6.12] se obtiene:

Exactitud = % x100% = 60.37 %

A partir del valor calculado en la exactitud se podria concluir que este proceso analitico es bueno,
sin embargo, al analizar otros pardmetros se podrd ver que la conclusion no es del todo correcta.
Ademds, con base en la exactitud, el clasificador implementado con RapidMiner se posiciond por

debajo de los otros dos clasificadores utilizados.

El siguiente pardmetro que se puede calcular a partir de los datos que han sido presentados en la
matriz de confusion corresponde a la tasa de error, la cual indica el porcentaje de los datos que

han sido clasificados de manera erronea.

Empleando la misma expresién empleada en la seccion[6.4.1] y sustituyendo los valores correspon-

dientes a los presentados en la matriz de confusidn se llega al valor para la tasa de error siguiente:

Tasa de error = 201+33+ 1115-;710—1_ 1+369 x 100% = 39.63 %

A partir de estos dos primeros indicadores se puede decir que el clasificador tiene un desempeio
tolerable, pues de cada 10 instancias que clasifica a cuatro de ellas se les asignard una etiqueta

incorrecta.

El siguiente indicador a emplear corresponde a la precision, este pardmetro permite determinar
el porcentaje que clasifica correctamente para una etiqueta en particular. Sustituyendo los valores

correspondientes en la matriz de confusion se obtienen las precisiones siguientes:

7
Precisio’npos = m x 100 =86.52%
868
Precision,., = 2011 863 1360 x 100 = 60.36 %
o 7
Pl’eClSlOl/Lneg = m x 100 =14.00%
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De los valores para la precision que se han calculado se puede concluir que este clasificador no
es muy confiable de acuerdo con los objetivos de este trabajo, pues la clasificacion de interés
(negativa) tiene una precisiéon muy baja, el valor de 14.00 % indica que de cada 10 tweets negativos

udnicamente uno sera clasificado correctamente.

En conclusioén el alto valor obtenido en la exactitud aplica inicamente en la seleccion de aquellos
individuos (tweets) cuya polaridad es positiva, ya que para las demds polaridades se tiene una
precision escasamente confiable. Ademads, este clasificador ha mostrado ser muy estricto para que
un tweet sea etiquetado como negativo, teniendo en consecuencia un corpus bastante pequefio para
el proceso de agrupamiento K-Means con l6gica difusa, limitando desde este punto la efectividad

del proceso de agrupamiento de acuerdo con los objetivos perseguidos en este trabajo.

6.4.4 Evaluacion del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa

implementado con Mahout

Buscando algun factor que permita determinar el nivel de satisfaccion del algoritmo de agrupa-
miento implementado en la seccion se llegd al hecho de que la biblioteca de Mahout no
cuenta con indices de calidad, por mencionar algunos se encuentran el indice Davies-Bouldin o el
Coeficiente de Silhouette, los cuales si se encuentran disponibles en otras herramientas, tales como
RapidMiner.

Esta ausencia de criterios por parte de la biblioteca de Mahout orilla a retomar la técnica expuesta
en la seccion [6.3.2] El método El Codo permite determinar el nimero 6ptimo de grupos con los
que se debe de ejecutar el algoritmo de agrupamiento, funge como un indicador para garantizar
que los grupos que se formen tendrdn una variacion pequefia en la inercia en comparacion con
el valor obtenido con un numero diferente de grupos. Mediante este método se garantiza que los

vectores de cada grupo se encuentran muy cercanos al centro del grupo.
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6.4.5 Evaluacion del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa

implementado con Python

Para determinar si el método de agrupamiento que se ha sido ejecutado en la seccion [6.3.2.2] es
aceptable, se retoma en primer lugar el método "el codo", el cual fue presentado en la seccion
[0.3.2] y a través del cual se ha logrado determinar el nimero 6ptimo de grupos para ejecucién
del algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa. Gracias a este método se determina el
nimero de grupos con el cual la ejecucion del algoritmo de agrupamiento genera una variacion
pequeia entre la inercia calculada en la instancia actual y la préxima (un grupo més que el nimero
actual), de tal forma que se busca que los vectores pertenecientes a cada grupo estén lo mds cer-
cano al centro del grupo (minimizacién de la distancia intra-grupo). Esto facilitara la obtencion de

grupos los mas homogéneamente posible.

Por otro lado, después de que se ha ejecutado el algoritmo de agrupamiento en cuestion, otro
indicador a emplear es la visualizacion de la distribucidn espacial de los vectores agrupados. Para
ello, después de que se han obtenido los vectores de caracteristicas mediante el bloque de c6digo
se procede a realizar una reduccién de dimensiones, de tal forma que se pueda obtener una

gréifica de dos dimensiones.

Para llevar a cabo esta reduccién de dimensiones se anaden las lineas presentadas en el bloque
de c6digo [A.22] al bloque de c6digo [A.20, donde mediante el uso de Analisis de Componentes
Principales (ACP) se describe el conjunto de vectores en términos de variables no correlacionadas.

Este método persigue que se tenga la menor pérdida de informacion posible.

Las nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van construyendo segin el

orden de importancia en cuanto a la variabilidad total que recogen de los datos.
La graficacién de los vectores en las nuevas coordenadas, se presenta en la figura[6.13]

En la figura [6.13] se tiene una apreciacién inmediata de la formacién de tres grupos que han sido
marcados mediante évalos. Donde uno de ellos contiene un nimero mayor de vectores en compa-

racién con los otros grupos, lo cual concuerda con los resultados presentados previamente en la

figura[A.32]
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Figura 6.13: Visualizacion de vectores mediante ACP.

De los dos grupos que no se encuentran altamente aglutinados puede observarse que por mds que
se busque alguna forma de agrupar a los vectores de estos grupos, de tal modo que los vectores
se encuentren mds cercanos del centro, no es posible encontrar una solucion factible ya que los
vectores se encuentran muy dispersos. Asi que puede deducirse que el algoritmo de agrupamiento
que se ha ejecutado en la seccion [6.3.2.2] cuenta con los criterios necesarios para que su resultado

sea considerado aceptable.

6.4.6 Evaluacion del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa

implementado con RapidMiner

Retomando los criterios expuestos en la seccion [6.3.2.3] a través de los cuales se logré determinar
el nimero 6ptimo de grupos para la ejecuciéon método de agrupamiento en RapidMiner, se tratd

de determinar el indice Davies-Bouldin. Sin embargo debido a la particularidades del corpus no es
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posible determinar un valor que permita establecer un criterio de aceptacion.

Buscando emplear otro criterio, se empled el médulo performance IS (clustering), el cual utiliza

un conjunto de vectores y el conjunto de centros a evaluar.

Este médulo permite conocer el valor de la distancia intra-grupo, mediante la cual se puede tener

una percepcion de qué tan distantes se encuentran los vectores de cada grupo respecto de su centro.

En este caso el conjunto de vectores corresponde al corpus que fungié como entrada para el proceso
presentado en la figura[6.8] mientras que para el grupo de centros se emplearon aquellos generados

después de la terminacién de la ejecucion del proceso representado en la misma figura.

El resultado de la ejecucion de este proceso al igual que la determinacién del indice Davies-
Bouldin, ha sido de escasa utilidad, ya que se obtuvo el valor de “unknown" para este parametro
(tal como se ilustra en la figura|A.34)), asumiendo que esto se deriva de la limitada capacidad de

procesamiento de la herramienta analitica.

Lo anterior no permite establecer un criterio de aceptacion para el algoritmo de agrupamiento K-
Means con l6gica difusa ejecutado con RapidMiner, quedando como tnico pardmetro aceptable la

determinacion del nimero de grupos realizada en la seccién [6.3.2]
A continuacién, se presenta en la figura[A.35]la distribucién de los grupos y sus densidades.

Andlogo a los resultados obtenidos en los otros ambientes, un grupo es el que tiene la mayor con-
centracion de vectores, mientras que los dos restantes parecieran tener una carga aproximadamente

balanceada.

6.5 Implementacion de la visualizacion de resultados.

La sexta y ultima fase de la metodologia de desarrollo presentada en la seccién [5.1] corresponde
a la visualizacion de resultados, y de acuerdo con el diagrama presentado en la figura es en
esta seccion donde mediante el empleo de graficos y tablas se obtendrd una presentacion de los

resultados. De tal forma que sean comprensibles con mayor facilidad.
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6.5.1 Distribucion de los sentimientos en el corpus

De acuerdo con el flujo de trabajo que se implement6 en la seccién [6.3] los primeros resultados
obtenidos corresponden a la salida del proceso analitico de opinién implementado en la seccién
[6.3.1] Ahi se obtuvo una etiqueta a partir de la polaridad contextual para cada una de las publicacio-
nes (tweets) del corpus. Esta clasificacion se implement6 mediante tres herramientas tecnolégicas
diferentes: la primera de ellas fue Hadoop. A partir de los resultados generados con esta imple-
mentacion y con ayuda de una hoja de cédlculo se contabiliz6 el nimero de publicaciones para cada
una de las etiquetas empleadas, de tal forma que los datos obtenidos de dicho conteo se resumen
en la tabla

Distribucion de opiniones con Hadoop
Polaridad \ Numero de instancias \ Procentaje correspondiente

Positivo 4,387 79.44 %
Neutral 137 2.48 %
Negativo 998 18.07 %

Total 5,522 instancias

Tabla 6.1: Polaridades obtenidas mediante andlisis sentimental implementado con Hadoop.

Los datos de la tabla anterior permitieron generar la grifica presentada en la figura[6.14] en la cual

se aprecia la distribucién de las polaridades obtenidas.

Distribucidon de polaridad mediante
algoritmo de analisis sentimental
implementado con Hadoop

PORCENTAJE DEL TOTAL DE PUBLICACIONES

Negativo @ Neutral @ Positivo

Figura 6.14: Distribucion de polaridad mediante algoritmo de andlisis sentimental implementado con
Hadoop.
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La figura[6.14]permite tener una percepcién de la distribucién de las opiniones analizadas mediante
Hadoop, logrando destacar una gran ventaja por parte de los comentarios cuya polaridad es positiva

y donde pricticamente el 79 % de las publicaciones se encuentran bajo esta categoria.

La siguiente categoria predominante corresponde a las publicaciones negativas, siendo que al 18 %
del corpus se le asigné esta etiqueta. Por ultimo, el 3% de las publicaciones tuvo una etiqueta
neutral, lo cual de acuerdo con el tipo de andlisis implementado con Hadoop hace sentido, ya
que la etiqueta de neutral es asignada Unicamente a a aquellas publicaciones que la suma de las
ponderaciones de las palabras contenidas es igual a cero, o bien, no se encontrd ninguna de las

palabras contenidas en la publicacion dentro del diccionario sentimental empleado.

Realizando el mismo proceso para los resultados que se obtuvieron con el andlisis sentimental
implementado con python se presenta la tabla [6.2] la cual contiene los valores resultantes del

conteo del nimero de opiniones para cada una de las etiquetas.

Distribucion de opiniones con python
Polaridad ‘ Numero de instancias ‘ Procentaje correspondiente

Positivo 1,555 28.16 %
Neutral 3,712 67.22 %
Negativo 255 4.61 %

Total 5,522 instancias

Tabla 6.2: Polaridades obtenidas mediante andlisis sentimental implementado con python.

A partir de lo datos presentados en la tabla[6.2] se presenta en la figura[6.15|un grafico mediante el
cual se aprecia de manera inmediata que mediante el andlisis sentimental implementado con python
predomina la polaridad neutral con el 67.22 % de los tweets, seguida por la polaridad positiva con

el 28.16 %, dejando la polaridad negativa en tercer lugar con apenas el 4.61 % del corpus.

A partir de esta grafica se puede concluir que el proceso analitico (andlisis sentimental) implemen-
tado con python podria limitar el proceso de agrupamiento, pues el nimero publicaciones que se
involucraran en proceso de agrupamiento es muy pequefio en comparacion con las otras implemen-
taciones. Se tendran que analizar los resultados obtenidos a través del algoritmo de agrupamiento

K-Means con légica difusa para verificar si este supuesto es correcto.
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’-- 4.61%

0.00%

Figura 6.15: Distribucion de polaridad mediante algoritmo de andlisis sentimental implementado con

python.

Después de haber visualizado la distribucién de las opiniones clasificadas mediante los andlisis

sentimental con Hadoop y con python, resta realizar el mismo procedimiento con los resultados

Distribucion de polaridad mediante
algoritmo de analisis sentimental
implementado con Python

o Q,
67.22% Negativo
28 16% 8§ Neutral
8 Positivo
20.00% 40.00% 60.00% 80.00%

PORCENTAJE DEL TOTAL DE PUBLICACIONES

obtenidos a través de la dltima implementacion la cual corresponde a RapidMiner.

El resumen de los resultados correspondientes a esta tltima implementacidn del andlisis senti-

mental se presentan en la tabla [0.3] Es importante destacar que a través de la implementacion del

proceso analitico con RapidMiner se obtienen cinco etiquetas.

Distribucion de opiniones con RapidMiner

Polaridad ‘ Numero de instancias ] Procentaje correspondiente
P+ (muy positivo) 282 5.10%

P (positivo) 1,284 23.25%

Neutral 73 1.32%

N (negativo) 454 8.22 %

N+ (muy negativo) 108 1.96 %

None (ninguna) 3,321 60.15%

Total 5,522 instancias

Tabla 6.3: Polaridades obtenidas mediante andlisis sentimental implementado con RapidMiner.
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Los datos se la tabla anterior se presentan de manera grafica en la figura[6.16] en donde resulta
poco apreciable los valores de interés, es decir, aquellos valores correspondientes a las polaridades.
La mayoria de las publicaciones no tuvieron asignacién de alguna etiqueta, ocasionando que se

descarte el 60 % del corpus.

Distribucion de polaridad mediante
algoritmo de analisis sentimental
implementado con RapidMiner

3N+

1.32% N
23.25% 1 NEU

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00% P+
PORCENTAJE DEL TOTAL DE PUBLICACIONES

Figura 6.16: Distribucion de polaridad mediante algoritmo de andlisis sentimental implementado con
RapidMiner.

Por lo anterior, en la tabla[6.4]se vuelven a acomodar los datos originales, pero ahora aplicando dos
variantes. La primera consiste en que se descartan las opiniones que no expresan alguna polaridad,
ya que estos carecen de utilidad de acuerdo con los fines perseguidos mediante este proceso anali-
tico. Y por otro lado, como resulta igual de ttil saber si una opinidn es positiva o muy positiva, se
realiza un reagrupamiento de los datos agrupando estas dos categorias en una sola. Esto mismo se
realiza para las etiquetas negativa y muy negativa, de tal forma que los datos quedan de la forma

presentada en la tabla[6.4]

A partir de los datos presentados en la tabla[6.4] se genera un gréfico en la figura[6.17] mediante la
cual se aprecia que de igual manera como acontece con la grafica presentada en la figura[6.14] exis-
te un predominio de la polaridad positiva seguida por la etiqueta de la polaridad negativa, dejando

en ultima posicion a la etiqueta neutral.

107



6. IMPLEMENTACION DE LA PROPUESTA

Distribucion de opiniones con RapidMiner
Polaridad | Numero de instancias | Procentaje correspondiente

Positivo 1,566 71.14 %
Neutral 73 3.32%
Negativo 562 25.53%

Total 2,201 instancias

Tabla 6.4: Reagrupamiento de polaridades obtenidas mediante anélisis sentimental implementado con
RapidMiner.

Distribucion reagrupada de polaridad
mediante algoritmo de analisis sentimental
implementado con RapidMiner

’ 25.53%
’. 3.32% Negativo
® Positivo

0.00% 20.00% 40.00% 60.00% 80.00%
PORCENTAJE DEL TOTAL DE PUBLICACIONES

Figura 6.17: Reagrupamiento de la distribucién de polaridad mediante algoritmo de andlisis sentimen-
tal implementado con RapidMiner.

De acuerdo con las problemdticas presentadas en la seccién [I.6] serd de gran utilidad realizar un
conteo para cada una de las polaridades respecto al periodo en el que fueron realizadas dichas
publicaciones. Por lo anterior, respecto a los resultados obtenidos mediante el andlisis sentimental
implementado con Hadoop, en la tabla [6.5] se presenta el resumen del nimero de publicaciones

para cada una de las polaridades respecto al mes en el que fueron realizadas dichas publicaciones.

Obteniendo una representacion gréfica de los datos presentados en la tabla [6.5] se presenta en la

figura[6.18una gréfica en la cual se reflejan los resultados de la tabla en cuestion.
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Distribucion de opiniones por mes con Hadoop
Mes | No. de positivos | No. de neutrales | No. de negativos

02/2018 406 12 91
03/2018 321 11 74
04/2018 115 8 26
05/2018 107 2 30
06/2018 120 3 46
07/2018 108 0 15
08/2018 102 3 18

Tabla 6.5: Comportamiento de las polaridades obtenidas con Hadoop en el tiempo.

Variacion de polaridad en el tiempo con Hadoop
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—@— Positivo —@— Neutral —@— Negativo

--------- Expon. (Positivo) «++++-++« Poly. (Neutral) «-------- Poly. (Negativo)

Figura 6.18: Comportamiento de las polaridades obtenidas con Hadoop en el tiempo.

Realizando el mismo resumen, pero ahora para los resultados obtenidos a partir del proceso anali-

tico (andlisis sentimental) implementado con python se genera la tabla[6.6]
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Distribucion de opiniones por mes con Python
Mes | No. de positivos | No. de neutrales | No. de negativos
02/2018 506 1087 108
0372018 392 586 46
04/2018 110 517 26
05/2018 120 405 21
06/2018 115 350 22
07/2018 125 304 15
08/2018 121 303 17

Tabla 6.6: Comportamiento de las polaridades obtenidas con python en el tiempo.

Buscando obtener una visualizacién mejor de los datos, se genera la gréifica presentada en la figura
[6.19] en la cual se aprecia con mayor facilidad las variaciones del nimero de publicaciones por mes
para cada una de las etiquetas asignadas por el proceso analitico en cuestion. Gracias a este grafico
se permite tener la percepcion de que el nimero de publicaciones ha reducido drasticamente, lo

cual probablemente sea consecuencia de la pérdida de popularidad.

Variacion de polaridad en el tiempo con python
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@ PO sitivVO sl Neutral sl Negativo

--------- Log. (Positivo)  ==«------ Expon. (Neutral) - Log. (Negativo)

Figura 6.19: Comportamiento de las polaridades obtenidas con python en el tiempo.
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Realizando este mismo proceso para los resultados obtenidos con la implementacién del anélisis
sentimental con RapidMiner se genera la tabla[6.7] en la cual se resumen los resultados del proceso

analitico en cuestion.

Distribucion de opiniones por mes con RapidMiner
Mes | No. de positivos | No. de neutrales | No. de negativos

02/2018 341 19 131
03/2018 144 5 52
04/2018 61 3 24
05/2018 64 1 18

06/2018 54 2 40
07/2018 65 6 22
08/2018 75 3 21

Tabla 6.7: Comportamiento de las polaridades obtenidas con RapidMiner en el tiempo.

A partir de los datos presentados en la tabla[6.7] se generd la grafica presentada en la figura [6.20]
a través de la cual se pueden apreciar las variaciones del nimero de publicaciones realizadas para

cada una de las etiquetas en cuestion por periodo de publicacion.

Variacion de la polaridad en el tiempo con RapidMiner
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Figura 6.20: Comportamiento de las polaridades obtenidas con RapidMiner en el tiempo.
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6.5.2 Identificacion de caracteristicas de los grupos

Después de concluir las representaciones visuales del andlisis sentimental se procede a manipular
los resultados obtenidos del siguiente proceso analitico implementado en la seccion (K-Means
con légica difusa). Para cada una de las ejecuciones del algoritmo con las diferentes herramientas
tecnoldgicas empleadas se obtuvieron grupos con diferente nimero de miembros. Realizando una
revision de las caracteristicas que tienen los miembros de los grupos, se proponen seis categorias
en las que pueden clasificarse. Cada una de estas categorias permite tener una mejor percepcion
de las problemadticas expresadas por los usuarios de Twitter. Estas categorias y su correspondiente

descripcion se presentan en la tabla [6.8]

| Abrev. | Categoria | Descripcion |

IS Impacto social Afectaciones derivados de manera directa de la
implementacién de la propuesta Amazon Go.

OL Operacion logistica Logistica de operacion dentro de la tienda.

ET Empleo de tecnoldgica Funcionamiento y tipo de tecnologia empleada
para la operacion de la tienda.

P Productos Aspectos relacionados directamente con los
productos: calidad, variedad y costo.

CS Confianza en el servicio El cliente no se siente completamente seguro
con el servicio y/o la operacién del mismo.

PI Privacidad de la informacién | Preocupacién por parte del cliente por privaci-
dad y confidencialidad de su informacion.

Tabla 6.8: Categorias identificadas para la clasificacién de los miembros de los grupos generados a
través del algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa.

A partir de las categorias presentadas en la tabla se realizo la revision de los miembros per-
tenecientes a cada grupo, contabilizando el niimero de problematicas y sugerencias identificadas

con base a dichas categorias.

Realizando la identificion de caracteristicas de los grupos resultantes de la ejecucion del algoritmo
K-Means con légica difusa con Mahout se obtiene la tabla en la cual se presenta el resultado
del conteo por grupo de los tweets que pueden ser etiquetados dentro de alguna de las categorias

propuestas, existe la posibilidad que algtin tweet se le asigne mds de una etiqueta.

Derivado de esta tabla se deduce que las problematicas han sido agrupadas casi en su totalidad en
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el grupo nimero 1; los tweets que pertenecen a los grupos 2 y 3 no pueden ser etiquetados bajo
ninguna de las categorfas de la tabla[6.8] sin embargo estos tweets poseen otras caracteristicas, las

cuales carecen de interés de acuerdo con los objetivos planteados en la seccién[I.4]

Grupo IS OL ET Prod Fal Conf Priv
1 6 5 4 1 - 1
2 - - - 1 - -
3 - - - - - -

Tabla 6.9: Caracterizacion de los miembros los grupos obtenidos mediante algoritmo de agrupamiento
K-Means con 16gica difusa implementado con Mahout.

Procediendo de manera andloga con los grupos que han sido generados mediante la ejecucién del
algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa implementado con python se obtiene la
tabla Esta tabla permite identificar que los tweets que expresan alguna problematica perte-
neciente a alguna de las categorias propuestas se encuentran agrupados perfectamente en el grupo
ndmero 3. Este grupo es el de principal interés para este trabajo debido a que estos tweets respon-

derén parte de las problemadticas presentadas en la seccién

Por otro lado, el grupo 1 estd conformado por aquellos tweets que ofrecen alguna oferta o recomen-
dacién de productos de Amazon Go, mientras que el grupo 2 contiene aquellos tweets cuya opinién
externa que Amazon Go no tiene garantizado el mercado; o bien, expresan su desaprobacion a la
propuesta Amazon Go a causa del posible monopolico crecimiento de ésta. A pesar de que estas

opiniones son contrarias tienen en comun su desapobracion para Amazon Go.

Grupo IS OL ET Prod Fal Conf Priv
1 - - - - - -
2 - _ - - _ -
3 9 7 5 4 3 1

Tabla 6.10: Caracterizacién de los miembros los grupos obtenidos mediante algoritmo de agrupamiento
K-Means con légica difusa implementado con Python.

Los grupos generados mediante la ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica

difusa implementado con RapidMiner son los ultimos que se caracterizardn. Procediendo de ma-
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nera analoga con el conteo por grupo del nimero de tweets que pueden ser etiquetados con alguna

de las categorias presentadas en la tabla[6.8]se generd la tabla[6.11]

Grupo IS OL ET Prod Fal Conf Priv
1 - - - - - -
2 - - 1 4 1 1
3 2 1 - - - 1

Tabla 6.11: Caracterizacion de los miembros los grupos obtenidos mediante algoritmo de agrupamiento
K-Means con légica difusa implementado con RapidMiner.

A partir de la tabla [0.11] se puede apreciar que la mayoria de los tweets que expresan externan
alguna problemdtica de acuerdo con las categorias que se estin manejando se encuentran en el
grupo numero 2. Sin embargo, este grupo no es el tnico que contiene este tipo de opiniones, pues
en el grupo 3 también se han identificado algunas problemadticas. Analizando el resto de los tweets
que pertenecen al grupo 3 se logran identificar tweets que en general expresan alguna referencia a

lo novedosa que es la propuesta Amazon Go.

Por tltimo, en el grupo 1 no se han identificado problemaéticas de acuerdo con las categorias que
se proponen. En este grupo se encuentran aquellas publicaciones que ofertan o promocionan los

productos ofrecidos por Amazon Go.

6.5.3 Identificacion de quejas

A partir del andlisis realizado en la seccién anterior (seccion se han identificado las quejas
externadas por los clientes, a continuacién se presentan dichas quejas para cada una de las cate-
gorias que se han propuesto en la tabla[6.8] Se han unificado las quejas obtenidas a través de las
ejecuciones del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa en los diferentes entornos
empleados, esto debido a que al haber utilizado el mismo corpus las quejas obtenidas en algunos

casos se repiten.

= Impacto social

e Existe preocupacion por el reemplazo de los empleados por herramientas tecnoldgicas.
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e Amazon Go afecta directamente a las tiendas pequeiias, acaparando pricticamente el

mercado.

Operacion logistica

e A gran parte de los usuarios les toma mucho tiempo registrar su aplicacion para ingresar
a la tienda.
e Las personas que no cuentan con la aplicacion (no se encuentran registradas) no pueden

comprar en la tienda.

Empleo de tecnologia

e La tecnologia utilizada presenta problemas en el reconocimiento de los articulos.
e Se han identificado usuarios que demoran demasiado tiempo en la tienda y al abando-

narla no adquirieron ningin producto.

Productos

e [os productos ingeridos por el usuario le causaron algin malestar.

e El costo de los productos es muy elevado en comparacion con otras tiendas.

Privacidad de la informacién

e La informacion biométrica de los usuarios ahora es propiedad de la empresa.

6.5.4 Identificacion de sugerencias

Procediendo de manera andloga a la seccién[6.5.3] se presentan a continuacién para cada categoria
las sugerencias que son externadas en el corpus. Estos comentarios fueron clasificados como nega-
tivos a partir del andlisis sentimental implementado, pero lo que expresan no consiste exactamente
en una queja, mas bien es una opinién que debido al Iéxico que conforma el tweet se ha etiquetado
como negativo, pero en realidad comparte una sugerencia o un aspecto que se Amazon Go puede

mejorar.

= Operacion logistica

e Personas con capacidades especiales encuentran poco viable el utilizar el servicio.
e Cuidar aspectos relacionados con actos delictivos por parte de los usuarios, e.g. tratar

de robar productos o bandalizar la tienda.
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e Modificar el horario de operacion de la tienda, de tal forma que haya servicio los fines

de semana.
= Productos

e Falta variedad de productos, se considera que se trata de una tienda mas de bocadillos.
e Existe oportunidad de ofrecer otro tipo de productos, los cuales se venden afuera de la

tienda, tales como un aderezo.
= Confianza en el servicio

e FEl cliente desea recibir y verificar su recibo de compra antes de dejar la tienda, esto por

posibles aclaraciones.

6.5.5 Comparacion de tiempos de ejecucion

Buscando obtener un pardmetro de comparacion entre las tres herramientas tecnolégicas que se
emplearon en este trabajo, debido a que los procesos analiticos implementados se implementaron
en las tres herramientas, resulta factible llevar a cabo una comparacion de los tiempos de ejecu-
cién de cada una de ellas. Es por ello que a continuacidn se presenta la obtencion de tiempos de

ejecucion que tomo a cada una de las implementaciones.

Comenzando con Hadoop, debido a que todo se manejé como scripts resulta sencillo calcular
el tiempo de ejecucion de los procesos, basta con emplear el comando time, el cual pertenece a
la consola de comando de CentOS. Para ejecutar este comando basta anteponerlo al comando o

proceso del cual se desea conocer el tiempo de ejecucion.

La salida de este comando devuelve tres tiempos: el primero de ellos corresponde al tiempo del
sistema (derivado de la ejecucién de procesos y subrutinas de kernel); el segundo, corresponde al
tiempo de usuario (generado a través del procesamiento por parte del usuario) y el tercero es el

tiempo real.

El primer céalculo de tiempos corresponde a las tareas involucradas para llevar a cabo la limpieza
de datos, para lo cual en la figura [A.36] se presenta el tiempo que tomé ejecutar los procesos co-

rrespondientes a esta seccion.
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Posteriormente, el siguiente tiempo a calcular corresponde a la ejecucion del andlisis sentimental
implementado con Hadoop, para el cual en la figura[A.37] se presenta la salida del comando time

aplicado al script correspondiente.

Por dltimo, queda por calcular el tiempo de ejecucion del algoritmo K-Means con 16gica difusa

con Mahout, para lo cual en la figura se presenta el tiempo de ejecucion de este proceso.

Después de obtener los tiempos de ejecucion de los procesos implementados en Hadoop, se realiza-
rd el mismo procedimiento pero ahora se calculard el tiempo de ejecucion a los procesos ejecutados
con Python. Para llevar a cabo esto se emplearé el bloque de c6digo en el cual lo que se hace
se importar a las biblioteca os y time. La primera permitird ejecutar los procesos mientras que a

través de la segunda se obtendr4 el tiempo.

La ejecucion del bloque de c6digo se ilustra mediante la figura[A.39] en la cual a través de los men-
sajes de consola se indican los tiempos de ejecucion para cada uno de los procesos implementados

con python.

Finalmente, para los procesos ejecutados con RapidMiner no es necesario realizar ningiin proceso o
célculo adicional, ya que la propia herramienta analitica cuenta con un gestor de tiempo, mediante
el cual para cada proceso que se ejecuta dentro de RapidMiner se almacena su tiempo de ejecucion.

Por lo anterior, inicamente se recuperaron los datos proporcionados por la propia herramienta.

A continuacion se presenta la figura en la cual se presenta un resumen de los tiempos de

ejecucion para las implementaciones de los diversos procesos ejecutados en este trabajo.

Herramienta | Preparacion de Analisis . Tiempo
. ) K-Means difuso
Analitica los datos Sentimental Total

Hadoop 00:13:21 00:10:07/ 00:12:43 0:36:11
Python 00:00:29 00:00:03 00:00:03 0:00:35
RapidMiner 00:00:02 01:07:38 00:00:01 1:07:41

Figura 6.21: Comparacién de tiempos de ejecucion del proceso analitico con las diferentes herramien-
tas analiticas utilizadas.
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6.6 Conclusiones del capitulo

A través de este capitulo se implementaron las etapas presentadas de la metodologia de desarrollo
identificada en la seccion [5.1.1] Partiendo de la adquisicién de los datos en donde mediante la API
de Twitter se logr6 obtener el corpus necesario y se lograron conocer los servicios que ofrece dicha

API, se realiz6 la configuracién y adecuacion necesaria para poder utilizar dichos servicios.

Por otro lado, se implementaron las fases analiticas presentadas en la metodologia desarrollo con
tres herramientas analiticas diferentes, se conocieron las ventajas y dificultades presentes en cada
una de ellas. A pesar de que cada una de estas herramientas tiene sus singularidades para la im-
plementacion de los procesos, se logré implementar de manera satisfactoria cada una de las tareas
requeridas para cumplir con los objetivos de este trabajo. Comenzando por la preparacion de los
datos, en donde mediante procesos especificos se limpid y di6 el formato requerido al corpus para

que pudiera ser procesado por cada una de las herramientas analiticas.

Después de haber concluido las tareas de limpieza se implemento el primer proceso analitico (ana-
lisis sentimental), se usaron las bibliotecas y operadores ofrecidos por cada herramienta analitica
de tal modo que en cada una de estas se obtuvo una clasificacién del corpus; y, tal como se obser-
vO en este capitulo, cada implementacion del andlisis sentimental condujo resultados diferentes a

pesar de trabajar con el mismo corpus.

A partir de los resultados del primer proceso analitico se segment6 el corpus, de tal forma que
fue viable la implementacién del algoritmo de agrupamiento K-Means con 16gica difusa con cada
herramienta analitica, obteniendo formaciones de grupos diferentes con cada implementacion. A
través de esta implementacion se afrontaron los aspectos que debieron ser cubiertos para poder
analizar el corpus, tales como formatos y pasar de una representacion textual a una numérica del

corpus.

Posteriormente, se evalud a cada uno de los procesos analiticos implementados, llegando a un
criterio de aceptacion con base en los resultados obtenidos por cada proceso. Finalmente, se pro-
cedio a la visualizacién de los resultados, en donde estos fueron adecuados para obtener una mejor

comprension de los mismos y, con ello, el descubrir conocimiento.
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Analisis de resultados y
conclusiones

A través de todo el proceso implementado, desde la investigacion y recopilacion presentada en el
marco tedrico, pasando por el estudio de algunas de las metodologias de desarrollo de aplicaciones
analiticas Big Data (las cuales permitieron identificar y elegir los pasos de una metodologia que
se sigui6 a lo largo de este trabajo), es que se han logrado implementar los procesos analiticos
de interés con el propdsito de dar respuestas a las problemdticas planteadas en la seccion

atendiendo as{ a las problematicas externadas por los usuarios de Amazon Go en Twitter.

En la primera seccién de este capitulo se analizaran los resultados de forma tal que se pueda
dar respuesta a las problemadticas que se plantearon al inicio de este trabajo. Posteriormente, se
analizaran las evaluaciones de los modelos obtenidos, buscando establecer criterios que permitan
establecer un punto de comparacion y asi poder externar la preferencia por un modelo. Adicional a
esta eleccion, también se comparardn los desempeiios de las tres herramientas analiticas utilizadas
para la ejecucion de los procesos, de tal forma que se podrd determinar la mds adecuada para

trabajar con procesos analiticos de Big Data.
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7.1 Solucion a las preguntas planteadas

Buscando dar respuesta a las preguntas propuestas en la seccion se retoman a continuacion

cada una de estas cuestiones y a partir de los resultados presentados en la seccién [6.5] se buscard

dar respuesta a dichas preguntas. Es importante destacar que la respuesta a estas preguntas estd

basada en la informacién que se obtuvo a partir de las publicaciones en Twitter. Sin embargo,

para poder tomar decisiones en el negocio seria conveniente considerar de manera adicional otras

fuentes de informacion que integren a usuarios de Amazon Go que no hacen uso de la red social en

cuestion.

120

= ;Con base en el comportamiento de las opiniones de los clientes, existe viabilidad de

abrir nuevas sucursales?

Analizando las distribuciones de las polaridades obtenidas a través del analisis sentimental
implementado con Hadoop (figura[6.14), se determina que existe un alto contenido favorable
dentro de Twitter para esta nueva propuesta, pues la cantidad de opiniones positivas es cuatro
veces mayor que el nimero de expresiones negativas. Esto se ratifica con los resultados
obtenidos a través del andlisis sentimental implementado con RapidMiner, en la figura [6.16]
se observa que perdomina la polaridad positiva con un ndmero de instancias casi tres veces
mayor que el de publicaciones etiquetadas como negativas.

En caso de que se tomen en consideracion los resultados de las exactitudes obtenidas para
cada uno de estos modelos en la seccién [6.4.2] se podria tener en consideracién que el cla-
sificador empleado con RapidMiner ofrece la exactitud de 60.37 %, la cual es la menor en
comparacion con los otros dos clasificadores. Sin embargo, también debemos de considerar
que este mismo clasificador tiene una alta precision para las predicciones positivas, por lo
cual se tiene confianza en la alta popularidad de las publicaciones positivas de acuerdo con
los resultados obtenidos a través de este clasificador.

Finalmente, a pesar de que en la gréfica [6.15] correspondiente a los resultados obtenidos a
través del clasificador implementado con python no predomina la etiqueta correspondiente
a las clasificaciones positivas, al enforcar la atencion unicamente a las polaridades positivas
y negativas se confirma que existe un predominio por parte de los comentarios con polari-
dad positiva, siendo la cantidad de comentarios positivos més de cinco veces mayor que la

cantidad de publicaciones negativas. Hay que hacer énfasis en que este clasificador tiene una
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exactitud del 77.55 %.

Por todo lo anterior, se puede concluir que si existe viabilidad de abrir nuevas sucursales de
Amazon Go. Hay gran aceptacion por parte de los clientes, esto se debe principalmente a lo
novedosa que resulta esta propuesta.

;Los usuarios estan satisfechos con la propuesta Amazon Go?

Retomando el andlisis realizado en la pregunta anterior se deduce que existe una gran acep-
tacion para la propuesta Amazon Go por parte de los usuarios. Sin embargo, como es de
esperarse, existen opiniones que externan algin tipo de inconformidad, o bien, algtn tipo de
sugerencia. No obstante, esto representa una oportunidad para que el grupo comercial pueda
mejorar el servicio ofrecido por Amazon Go buscando en consecuencia atraer mds clientes.
. Qué tipo de quejas son las que se presentan con mayor frecuencia?

A partir de la identificacién de quejas presentada en la seccion [6.5.3] y con base en los re-
sultados presentados en las tablas y se observa que la mayoria de las insa-
tisfacciones se encuentran comprendidas dentro las categorias Impacto Social y Operacion
Logistica con un total de 72 publicaciones con esta tendencia.

Tomando la identificacion de quejas presentada en la seccion [6.5.3]y realizando la revision
de las quejas correspondientes a las dos categorias mencionadas anteriormente, se encontrd

que las quejas expresadas con mayor frecuencia son las que se listan a continuacion:

e Existe preocupacion por el reemplazo de los empleados por herramientas tecnoldgicas.

e Amazon Go afecta directamente a las tiendas pequefias, acaparando practicamente el
mercado.

e A gran parte de los usuarios les toma mucho tiempo registrar su aplicacion para ingresar
a la tienda.

e Las personas que no cuentan con la aplicacién (no se encuentran registradas) no pueden

comprar en la tienda.

. Coémo se comportara la popularidad de Amazon Go en Twitter?

Para dar respuesta a esta pregunta se analizardn las graficas presentadas en la seccion [6.5.1]
las cuales corresponden a la distribucion de las polaridades en el tiempo para cada modelo.
Comenzando con la grafica [6.18] la cual corresponde a los resultados obtenidos a través de
la implementacién del andlisis sentimental con Hadoop, se observa que en general el ndme-
ro de publicaciones presenta decrecimiento cuya tendencia se asemeja a un decrecimiento

exponencial. En la gréfica se presenta el comportamiento de cada una de las polaridades vy,
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para cada uno de estos comportamientos mediante algun tiempo de regresion, se ha logrado
obtener la tendencia de su comportamiento futuro. Por ejemplo, para la distribucion de los
comentarios positivos (identificados mediante el color azul s6lido) se observa que existe un
decrecimiento en el nimero de publicaciones realizadas; y a través de la regresién exponen-
cial, se obtiene el modelo (linea azul punteada) que permite predecir que el comportamiento
de esta polaridad continuara decreciendo.

Para este modelo se obtuvo el valor para R de 0.6839, se opt6 por dejar este modelo ex-
ponencial debido a que se busca evitar obtener un modelo sobre ajustado. Por otro lado,
analizando las distribuciones de las polaridades neutrales (anaranjado sélido) y negativas
(gris solido) se ratifica el comportamiento en decrecimiento. Sin embargo, a partir de los
modelos obtenidos mediante las regresiones polinomiales (anaranjado punteado para la po-
laridad neutral y gris punteado para la negativa) se observa que este decrecimiento nunca
llega al valor de cero publicaciones.

Analizando de manera andloga el comportamiento de las polaridades obtenidas mediante el
andlisis sentimental implementado con python, se observa en la grafica[6.19|que el decreci-
miento del nimero de publicaciones prevalece y a partir de los modelos obtenidos mediante
las regresiones (logaritmica para las polaridades positiva y negativa, y exponencial para la
polaridad neutral) se predice, para los dos meses siguientes que el comportamiento decreci-
miento prevalecera.

Por ultimo, realizando el mismo analisis con los resultados obtenidos a través del analisis
sentimental implementado con RapidMiner, en la grafica[6.20] se observa que el nimero de
publicaciones decrece, y sus respectivas lineas de tendencia nos confirman este comporta-
miento para futuros meses.

En conclusién se ha visto que el comportamiento de la popularidad de Amazon Go va de-
cayendo, sin embargo, esto no debe de tomarse con negatividad absoluta, ya que debe de
comprenderse que recién que esta propuesta llegé a la ciudad de San Francisco el servicio
se populariz6 debido justamente a la novedad de este servicio. Considero que el aspecto en
el que el grupo comercial debe de centrar su atencion es que el nimero de publicaciones
positivas prevalezca sobre el nimero de publicaciones negativas.

¢ Cuales son las sugerencias expresadas por los clientes?

A través de la identificacién que sugerencias que se implementd en la seccién [6.5.4] es que

se puede dar respuesta a estas preguntas. De acuerdo a las categorias presentadas en la tabla
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se 1dentificaron 48 publicaciones que caen dentro de esta seleccion y se clasificaron las

sugerencias expresadas por los usuarios. Las cuales se enlistan a continuacion:

e Personas con capacidades especiales encuentran poco viable el utilizar el servicio.

e Cuidar aspectos relacionados con actos delictivos por parte de los usuarios, e.g. tratar
de robar productos o bandalizar la tienda.

e Modificar el horario de operacién de la tienda, de tal forma que haya servicio los fines
de semana.

e Falta variedad de productos, se considera que se trata de una tienda mas de aperitivos.

e Existe oportunidad de ofrecer otro tipo de productos, los cuales se venden afuera de la
tienda, tales como un aderezo.

e El cliente desea recibir y verificar su recibo de compra antes de dejar la tienda, esto por

posibles aclaraciones.

A partir de estas sugerencias detectadas el grupo comercial Amazon puede tomar ventaja,
por ejemplo, atendiendo a la primera sugerencia de la lista y adecuando la tienda se puede
incrementar el nimero de clientes.

Este efecto puede ser conseguido al atender la sugerencia que habla sobre la variedad de
productos, porque un cliente se siente mas comodo si va a una tienda que tenga todos los
productos que busca, en lugar de tener que ir visitando diversas tiendas para adquirir todos
los productos que desea. Aunado a esto, la diversificacion de productos y la novedad en la
operacion de la tienda permitirdn que nuevos clientes se interesen por Amazon Go.

Por otro lado, el aspecto de la seguridad también es una sugerencia en la que el grupo co-
mercial debe poner atencidn, ya que en caso de que no busque implementar mecanismos que
controlen actos delictivos se comenzaran a ver pérdidas econdmicas.

En conclusidn, a través de las sugerencias que han sido presentadas al buscar dar respuesta
a esta pregunta se han logrado identificar aspectos de diversa indole, de tal forma que si
éstos son atendido por el grupo comercial se puede obtener un beneficio para el servicio de
Amazon Go. En primer lugar, se podra conservar a los clientes, por otro lado, al ofrecer mas
productos se propicia que cada vez mds usuario pongan su atencion en la propuesta de este
grupo comercial; y finalmente, a través de estas sugerencias se pude mejorar la seguridad
para la propia empresa.

. Cual es la distribucion de comentarios positivos y negativos?

Tal como se aprecia en las gréficas[6.14} [6.15]y [6.17] obtenidas a partir de las implementa-
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ciones del andlisis sentimental, se observa que en todos los casos prevalece predominio del
numero de publicaciones con polaridad positiva sobre el nimero de tweets con polaridad
negativa, y tal como se analizé en la primera pregunta de esta seccion, en cada una de las
graficas mencionadas se presenta una proporcioén bastante mayor por parte de las publica-
ciones positivas, lo cual es algo positivo para lo propuesta porque permite concebir que el
servicio Amazon Go estd siendo aceptado por los usuarios.

., Coémo sera el comportamiento de las opiniones de los clientes de Amazon Go en Twitter
a futuro?

A partir de las gréficas [6.18] [6.19] y [6.20] las cuales corresponden a las distribuciones de

las polaridades en un periodo de tiempo determinado, se observa que en cada una de estas

grificas se modela el comportamiento de cada polaridad. Para obtener el modelo de cada
distribucién se empled una regresion, en algunos casos fue de tipo exponencial, en otros
logaritmica y en otros polinomial. Estos modelos se han presentado a través de una linea
punteada y el color que emplean tienen correspondencia con el la distribucién modelada.
Cada uno de estos modelos se encuentra acompaiiado por su valor correspondiente de R?.
Para cada distribucion se ha buscado obtener un modelo que se ajuste a la distribucién de
los puntos sin llegar al sobreajuste del modelo, ya que en este caso se podria obtener una
prediccion que muy probablemente sea incorrecta.

Con base en estos modelos obtenidos, en cada una de las gréficas presentadas se ha realizado
una prediccion para cada una de las polaridades hacia los dos siguientes meses; y, a través de
las tres graficas se observa que el comportamiento de las opiniones va en decaimiento. Sin
embargo, las tendencias nos predicen que el nimero de publicaciones no llegaré cero, que
probablemente se mantendra oscilando entre valores comprendidos entre cincuenta y cien
publicaciones por periodo de observacion.

¢ Cual sera la popularidad de los tweets con contenido desfavorable para la empresa?

Buscando responder a esta pregunta nuevamente se recurre a las gréficas[6.18][6.19]y [6.20]

mediante las cuales se observa que el comportamiento de las publicaciones que han sido
etiquetadas con contenido negativo es minoria en comparacién con las otras dos categorias.
Este comportamiento se preserva en las tres graficas en cuestion.

Analizando la tendencia que se presenta en cada una de las grificas mencionadas, se pue-
de predecir que el comportamiento de las publicaciones con contenido negativo continuara

posicionandose por debajo de demds polaridades. Ademads, cabe destacar el hecho de que el
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nimero de publicaciones en todos los periodos de tiempo son pequefios, y que con base en
la tendencia el nimero de publicaciones negativas que se esperan por mes en promedio son
veinte, mientras que para la polaridad positiva se esperan al rededor de cien publicaciones
durante el mismo periodo.

(Cuales son los productos mas populares dentro de las opiniones de Amazon Go en
Twitter?

Para atender esta pregunta se trabajé con el corpus después de que este habia sometido
a la fase de preparacion de los datos, realizdndose la identificacién de los términos con
mayor frecuencia sobre todo el corpus. A partir de esta identificacion se tuvo que realizar
una revision manual para filtrar aquellos términos que hacen referencia a un producto, de tal
forma que se encontrd que el producto més popular dentro del corpus corresponde a revistas
apareciendo ochenta y un veces en el corpus, seguido por los términos sandwich, lunch y
yogurth.

A partir de esta identificacion de productos se puede intuir que la mayoria de los clientes ad-
quieren productos que consumen como un refrigerio, esto puede permitir al grupo comercial
abarcar dos aspectos. El primero de ellos consiste en aumentar la variedad de los produc-
tos que ofrece buscando que los clientes adquieran algo mds que un refrigerio, por ejemplo,
comercializar productos de higiene personal en presentaciones pequefias. Por otro lado, tal
como se ha externado en la sugerencia identificadas en la seccién [6.5.4] hay viabilidad de
comercializar productos alimenticios diferentes, lo cual también favorecerd la atracciéon de
nuevos clientes y, aunado a esto, la conservacion de los viejos clientes al ofrecerles variedad
de productos siempre tendrdn una opcidn diferente de productos para consumir.

(Es posible predecir un crecimiento en la difusion de los tweets con contenido positivo
sobre Amazon Go?

Analizando las graficas [6.18] [6.19] y [6.20} las cuales corresponden a los comportamientos

de las distribuciones de las polaridades en el tiempo, se puede observar que el comporta-
miento de la polaridad positiva en cada una de estas graficas tiene una tendencia negativa.
Esto mismo se ratifica al revisar los modelos para cada una de las polaridades generadas
mediante algun tipo de regresion, pues la prediccion de cada modelo indica que el nimero
de publicaciones negativas no aumentara.

Sin embargo, como se ha mencionado anteriormente, el grupo comercial no debe de ver esto

como algo duramente negativo, pues al comparar el comportamiento de las distribuciones
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de las polaridades restantes se aprecia que el nimero de publicaciones positivas siempre
es mayor que el nimero de publicaciones con contenido desfavorable y esta tendencia se

preserva para futuros meses.

De esta forma se concluye la resolucién de las preguntas que contribuyen al grupo comercial
con algun tipo de conocimiento, a partir del cual el el grupo comercial puede tomar acciones
correctivas que satisfagan las problematicas identificadas en la seccion [6.5.3]y ademds ofrecer un

mejor servicio si considera las sugerencias.

Con base en el conocimiento que se ha presentado a través de la respuesta a estas preguntas el
grupo comercial cuenta con soporte para realizar toma de decisiones. Por ejemplo, decidir si es

viable abrir més sucursales o como cambiar los productos que ofrecen.

7.2 Eleccion de modelo con mejor desempeiio

Para poder discernir el modelo que ha presentado el mejor desempeio (tanto para el anélisis sen-
timental como para el algoritmo de agrupamiento K-Means con ldgica difusa) se emplearan los

resultados de las evaluaciones realizadas en la seccion

Realizando una recopilacién de los valores para la exactitud, tasa de error y precision para cada
una de las etiquetas, se llega a la tabla presentada en la figura en la cual se resumen todos los

valores obtenidos mediante la evaluacion de cada modelo.

A partir de la tabla anterior se puede observar que el modelo que presenta la mayor exactitud para
la clasificacion es el que se implementd con python, pero cabe destacar un aspecto muy importante
que se observa para este modelo, y es justamente que su precision para la clasificacion es muy
deficiente, pues asigna esta etiqueta de manera incorrecta la mitad de las ocasiones. Sin embargo,
se observa que para los propdsitos de este trabajo, el modelo ofrece una precisién muy alta para la
clasificacion de instancias negativas, garantizando que practicamente todas las clasificaciones que

realiza como negativas con correctas.

Analizando los otros dos modelos se observa que tienen una exactitud aceptable. Sin embargo,
para el clasificador implementado con Hadoop se aprecia que acontece lo mismo que sucedié con

el clasificador implementado con python, ambos tienen una precision de clasificacion de positivos
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Exactitud 70.26% 77.55% 60.37%
Tasa de error 29.74% 22.45% 39.63%
Precision
. 42.68% 48.80% 86.52%
Positivos
Precision
80.47% 88.24% 60.36%
Neutrales
Precision
. 64.48% 97.01% 14.00%
Negativos

Figura 7.1: Comparacion del desempefio de las implementaciones del andlisis sentimental.

muy baja, lo cual propiciara que la mitad de las publicaciones con esta etiqueta estidn asignados se
incorrecta. Por otro lado, en los resultados obtenidos en la evaluacién del clasificador implementa-
do con RapidMiner se rescata el hecho de que este modelo se distingue de los otros dos por tener
la mayor precision en la clasificacion de positivos; pero es muy deficiente para la clasificacion de

negativos.

Con base en lo anterior se puede decir que el modelo clasificador implementado con RapidMiner
es el que ha presentado el peor desempefio y esto se ratifica con los resultados de la seccién[6.5.2]
pues en la tabla[6.11]se observa que a pesar de que se trabajé con el mismo corpus, a través de esta

implementacion se pudieron identificar muy pocas probleméticas en comparacion con las tablas
[6.10/y[6.9}

En conclusion, se puede deducir que de acuerdo con los objetivos que se persiguen con este trabajo,
el mejor clasificador de opinidn es el que se implement6 con python, pues ha presentado tener la
mejor exactitud de los tres modelos utilizados. Ademas, este modelo es superior a los otros dos en
lo que respecta a la precision para la clasificacion de publicaciones con contenido negativo, pues
la precisién que ofrece es muy cercana al 100%. La eleccion de este clasificador se ratifica con
los datos presentados en la tabla [6.10] pues gracias a éste clasificador se logré definir un corpus
negativo, el cual cuando al ser sometido al algoritmo K-Means con 16gica difusa se logré identificar

el mayor nimero de probleméticas.
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En lo concerniente a la eleccion del mejor modelo de agrupacion se debe considerar que el desem-
pefio de cada algoritmo se verd afectado directamente a partir del corpus que se emplee, pues tal
como se observé con cada implementacién del andlisis sentimental en la seccién [6.3.1] se obtuvie-
ron diferentes corpus, para Hadoop el corpus negativo se conformé por 998 registros, mientras que

el de RapidMiner tuvo 562 registros y python solo 255.

Antes de haber implementado el algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa con cada
una de las herramientas analiticas se consideraba que el tamaiio del corpus para la implementa-
cién con python limitaria se desempefio y, que en consecuencia, esta implementacion identificaria
muy pocas problematicas. Sin embargo, al comparar el nimero de probleméticas identificadas por
la implementacion del algoritmo de agrupamiento con python (tabla [6.10) se concluye que se ha
obtenido la mayor identificacion de problematicas (debido al corpus) y asi mismo el mejor agrupa-
miento (todas las problematicas se ubicaron en un tnico grupo) en comparacion con los resultados
presentados en las tablas (correspondiente a la implementacién con Mahout) y (corres-

pondiente a la implementacién con RapidMiner).

En conclusion, gracias a la evaluacion realizada en la seccién [6.4]y con base en lo mencionado en
parrafos anteriores, se puede concluir que el desempefio de la ejecucion del algoritmo de agrupa-
miento K-Means con 16gica difusa dependerd de manera significa del corpus que se emplee. Las
tres implementaciones del algoritmo presentaron un desempefio bueno, pues como se analizé en
la seccién [6.5.2] cada una de las implementaciones de este algoritmo logré generar grupos cuyos
miembros que los integraban tenian caracteristicas en comun, siendo aqui donde se identificaron
grupos con caracteristicas que carecian de interés para este trabajo, pero esta formacion ratifica el

buen desempeiio por parte de los algoritmos.

Tomando como base la identificacién de problemiticas, de acuerdo con las tablas[6.10} [6.9)y [6.11

se puede concluir que la implementacion del algoritmo con el mejor desempefio fue el correspon-
diente a Python, pues logré agrupar perfectamente todas las problemadticas que contenia su corpus
en un Unico grupo. Esto estuvo cerca de suceder con la implementacion realizada con Mahout, pero
no se logré debido a que se presentd una problemadtica en otro grupo. A pesar de ello, se concluye

que esta implementacion también ha sido muy satisfactoria.
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7.3 Eleccion de la mejor herramienta analitica

En lo que respecta a la implementacién de la adecuacidn de los datos, asi como la implementacién
de los procesos analiticos en la seccion [6.3] de este trabajo se observé que atendiendo las singula-
ridades de cada herramienta se pudieron llevar a cabo todos los procesos requeridos para cumplir

con los objetivos de esta investigacion.

Can base en los resultados obtenidos correspondientes a los tiempos de ejecucién que se presenta-
ron en la figura[6.21]se observa que la herramienta que ocupé el mayor tiempo para ejecutar todos
los procesos realizados fue RapidMiner, demorando més de una hora en concluir los procesos. Ha-
doop ocupa la segunda posicién al demorar aproximadamente treinta y cinco minutos en realizar
todo el procesamiento de los datos, mientras que python se posiciona en primer lugar al tener un

tiempo de ejecucion total menor a un minuto.

Por lo anterior puede posicionarse a python como la mejor herramienta para anélisis de datos en
este proyecto. Sin embargo, es necesario considerar que el tipo de andlisis que se busca hacer es
Big Data, en este trabajo se manipul6 un corpus pequefio e invariable, de tal forma que la imple-
mentacion de los procesos analiticos se facilitd. De este modo, con este trabajo se han establecido
las bases para el andlisis de Big Data, existiendo la posibilidad de escalar la arquitectura de este
trabajo para que el andlisis se implemente con cantidades masivas de datos, manejando asi los

grandes volumenes de datos que son generados dentro de Twitter.

Otro aspecto a considerar son las limitaciones fisicas en donde se implementé Hadoop, el cual estéd
disefado para trabajar con diversos nodos de forma paralela, debido a que la implementacién en
este trabajo se contd con un tnico nodo de procesamiento y que ademds esta instalacion se realizo
sobre una maquina virtual, el desempeno de Hadoop se vi6 limitado en gran medida. Ademas, la
implementacién con python se realiz6 de manera nativa, de tal forma que la implementacion de
los procesos de liempieza asi como los analiticos aprovecharon todos los recursos de hardware y
software de la maquina donde se ejecutaron, mientras que la implementacion tuvo que operar sobre

la capa de virtualizacion.

Por los aspectos mencionados anteriormente, a pesar de que python se ha posicionado como una
herramienta con tiempos de respuesta cortos, se considera que esta herramienta no tendria la capa-

cidad para manejar grandes volimenes de datos en lapsos de tiempo tan pequeios (las publicacio-
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nes dentro de la red social son muy cortos). En caso de que se deseara escalar la implementacion
con python se terminaria recurriendo a Hadoop como sistema de archivos. De tal forma que se con-
cluye que el ecosistema de Hadoop es la mejor herramienta para atender las cuestiones analiticas

de Big Data concernientes a este trabajo debido a su capacidad de escalamiento.

7.4 Observaciones finales y trabajo futuro

A través de la realizacidn de este trabajo se ha logrado realizar un estudio de algunas de las me-
todologias de desarrollo para aplicaciones analiticas de Big Data, obtiendo como resultado de este
andlisis la identificacién de los pasos que conformaron la metodologia que gui6 el desarrollo de

este trabajo.

Se implementaron todas las tareas involucradas en la limpieza de los datos asi como las de los
procesos analiticos mediante tres herramientas analiticas diferentes. A partir de esta multiple im-
plementacién se ha logrado determinar aquella herramienta idénea para desarrollar un proceso

analitico de Big Data.

A partir de la realizacion de este trabajo se logré obtener de manera exitosa informacién no estruc-
turada proveniente de la red social Twitter, se manipulé dicha informacién para fuera almacenada
de manera correcta y posteriormente fue utilizada para llevar a cabo los procesos analiticos de

interés.

Como consecuencia de la implementacién de los procesos analiticos que tuvieron lugar en este
trabajo se logré adquirir conocimiento, el cual fue de utilidad para dar respuesta a las problemati-
cas planteadas en la seccion[I.6] Por lo anterior, de alguna manera, podemos decir que este trabajo
cumple con las contribuciones planteadas en el capitulo inicial. El grupo comercial Amazon aho-
ra cuenta con conocimiento y soporte para la toma de decisiones sobre su novedosa propuesta

comercial Amazon Go, cumpliendo asi de esta forma el objetivo general de este trabajo.

Con base en lo explicado anteriormente, se comprueba que la hipétesis planteada en este trabajo es
cierta, pues a partir de la informacidn que se extrajo de Twitter ha sido posible identificar aquellas
problemadticas que causan insatisfaccion en los clientes. Para llegar a esta informacién se llevé a
cabo una serie de procesos con ayuda de varias herramientas, entre ellas Hadoop. Concluyendo

que este ecosistema es el idoneo para la implementacion de un anélisis Big Data.
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La realizacion de los procesos analiticos con diversas herramientas ha permitido ratificar a Hadoop
como el mejor ambiente para el procesamiento y anélisis de informacion se que presenta de manera

masiva, en lapsos de tiempos pequefios y que ademds carece de una estructura explicita.

A pesar de que la implementacion de este trabajo se realizé con un corpus de tamafio relativamente
pequeio (en comparacion con los grandes volimenes de datos que son generados en tiempo real),
se han logrado establecer los pasos de una metodologia para implementar un proceso analitico Big
Data. Ademas, se identificé que debido a las caracteristicas de Hadoop la arquitectura implemen-
tada en este trabajo es escalable. Retomando los enfoques para Big Data presentados en la seccion
contando con los recursos de hardware y software necesarios; y ademds retomando las he-
rramientas analiticas que se mencionaron en la seccion[3.4.2] es viable implementar la arquitectura

de este trabajo para que lleve a cabo el proceso analitico realizado en tiempo real.

Como trabajo futuro es viable que a partir de la identificacion de las problemaéticas presentadas, se
continde con la ejecucion del proceso analitico pero ahora dando seguimiento al comportamiento
de dichas problemadticas, lo cual automatizaria el proceso y en consecuencia se prescindiria de la
identificacién manual de las problemadticas a partir de los grupos formados a través de la técnica

de agrupamiento.
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Ilustraciones y bloques de codigo
del capitulo 6

En este anexo se presentan ilustraciones correspondientes a diagramas de componentes y salidas

de ejecuciones, asi como los bloques de c6digo utilizados en el capitulo [6]

El anexo estd organizado por secciones, las cuales corresponden a las mismas que componen al
capitulo [6] de este trabajo. Esto con el préposito de tener mayor claridad en lo presentado en este

ancxo.

A.1 Implementacion de la adquisicion de datos

Las siguientes figuras ilustran la crecidon de una aplicacion a través de la cual se realizard el con-

sumo de servicios de la API de Twitter (figura[A.I}).

Posteriormente, mediante la figura [A.2] se ejemplifica el proceso de creacion de las llaves necesa-

rias para poder configurar la aplicacién en cuestion.
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< > C & https//developer.iwitter.com/en/apps/ o+ £

W Developer Use cases  Products Docs  More

Apps / Analisis Big Data PCIC

App details Keys and tokens Permissions

g App icon

App Name
Analisis Big Data PCIC

Description
- Apara poder acceder a los servicios de la API de Twitter para poder

‘You are using the default icon now, £ %
era entrada para un proceso analitico.

change it in app editing mode

Woebsite URL

httpsy//twitter.com/aplicacionBigData

Figura A.1: Detalle de aplicacion creada en Twitter.
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Apps / Analisis Big Data PCIC

App details Keys and tokens Permissions
Keys and tokens

Consumer API keys
SePYSh aaMC5a
Holbeh ZWIHOERP4ARKROdre

| Regenerate :'

Access token & access token secret
240018 QERLBBORdDbzdL
1U4b3zZ 40WEE0TAgsU

Read and wnte -

| Revok= ) [ Regenerats |

Figura A.2: Keys and Tokens de la aplicacion creada en Twitter.
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Configuracion para la solicitud de peticiones a la API de Twitter.

consumer_key = "5ePYSIwOxxxxKqSF2maMC5a"
consumer_secret = "HgIb6MWbIOutmXFxxxxxx4woidrNPOtzWtHQ8bP4AhkROdre"

sl access_key = "940018738300182528 —FI3yTKWxxxxxx8igERLBBO8dDbzdL"

access_secret = "1U4b3Z9k7eogaEikxxxxxxwNon7d5SHCW40W680TAqsIJ"

Codigo A.1: Configuracion para la conexion con la API de Twitter.

Solicitud de peticiones a la API de twitter.

En el bloque de cédigo se utilizan las credenciales de la aplicaciélﬂ creada previamente (lineas
4 y 5) para crear un objeto que serd el que realice la comunicacién con la API. Se establece el
archivo en el cual se almacenaran los resultados de la busqueda a través de la linea 6. En la linea
7, se declara una cabecera para dicho archivo; siendo en la linea 8 donde se hace la peticion de

bisqueda.

Los resultados recuperados son almacenados en el archivo indicado. Esto se realiza a través de las
lineas 10 y 11, en donde mediante un ciclo for se recorre cada uno de los elementos dentro de la
lista de resultados (contenidos en la variable guery). En la linea 11 es donde se extraen los campos
de interés para cada resultado, respetando el formato que se ha especificado en la cabecera del

archivo. El script finaliza con el cierre del archivo empleado, esto se realiza mediante la linea 12.

from twitter import Twitter , OAuth

import sys,config

5| sys . path.append(".")

twitter = Twitter (auth = OAuth(config.access_key, config.access_secret ,config.
consumer_key ,config.consumer_secret))

salida = open(’tweets_corpus.txt’ ,’w’)

salida . write (’username ; date ;retweets; favorites ;text;geo;mentions;hashtags;id;
permalink \n’)

query = twitter.search.tweets(q = "#amazongo")

for result in query["statuses"]:
salida . write ("% ;%s;%s;%s;%s;%s;%s;%s;%s;%s" % (result["user"]J["
screen_name" ], result["created_at"], result["retweet_count"],result["

favorite_count"],result["text"], result["geo"], result["entities"]J["

IA través del bloque de cédig
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user_mentions" ], result["entities"]["hashtags"],result["id"], result][
entities"]["urls"]))

0| salida .close ()

| print ("END of the execution!")

Codigo A.2: Archivo de peticiones hacia la API de Twitter.

Salida de ejecucién del bloque de cédigo

En la figura[A.3]se verifica que la ejecucion del c6digo termind sin ningtin problema (parte superior
de la ilustracién). En la parte inferior de la misma imagen se aprecia que el formato que se ha
indicado en la seccién [5.2.3] es consistente con la salida. En la primera linea se encuentra dicho
encabezado, y partir del primer tweet (segunda linea) se respeta dicho formato. En caso de que un

valor no exista aparecerd como nulo.

arch complete (©.847 seconds)
END of the execution!

tweets_corpus.bet

sername jdate;retweets;favorites;text;geo;mentions;hashtags;id;permalink

hristostweets;S5un Oct 14 17:43:31 48000 2018;0;0;Michael Jackson - Billie Jean (Official Video) #AmazonGo
ttps://t.co/d3fY4fDgAB https://t.co/SuzmwgsGl8;None;[];[{ text’': 'AmazonGo', ‘"indices®: [47, 56]}];1085152
https://t.co/d3fYafDgAB’, ‘expanded url': ‘https://www.youtube.com/watch?v=Zi XLOBDo Y', ‘display url®:

Figura A.3: Ejecucidn y salida del cddigo para obtencién de tweets.

A.2 Implementacion de la preparacion de datos

Carga del corpus en el HDFS.
Verificacion de la carga correcta del corpus en el HDFS para el proceso de seleccion de atributos.

[root@sandbox Documents]# hdfs dfs -put /root/Documents/tweets corpus
[root@sandbox Documents]# hdfs dfs -1s

Found 1 items

-MW-r--r-- 1 root root 1777029 2018-10-16 00:16 tweets corpus
[root@sandbox Documents]# 3~Btex3~Btexthdfs dI

Figura A.4: Carga del corpus en el HDFS.
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Seleccion de atributos en el HDFS.

La seleccion de atributos se realiza con el framework HIVE, el cual forma parte del ecosistema de
Hadoop, en el siguiente bloque de cédigo se encuentran las instrucciones necesarias para realizar

este proceso.

Mediante la primera linea se verifica que no exista previamente las tabla tweetText, sobre la cual se
cargard el corpus. En caso de que ya exista la tabla esta serd eliminada. A través de las lineas 2 a 6
se define la creacion del tabla, y se indican todos los atributos que se mencionaron el la tabla[5.1]
Después de la creacion de la tabla, en la linea 7 se realiza el poblado de ésta partiendo del hecho

de que los datos que se han cargado previamente en el HDFS.

drop table if exists tweetsText;

create table tweetsText(
username string , date string , retweets string, favorites string,
text string , geo string, mentions string , hashtags string, 1id string,
permalink string )

row format delimited fields terminated by "\;’ ;

LOAD DATA LOCAL INPATH ’/root/Documents/tweets_corpus’ INTO TABLE tweetsText;

Cédigo A.3: Definicion de tabla para cargar corpus en HIVE.

Salida de ejecucion del bloque de c6digo

En la figura[A.5|se muestra la ejecucion del script nombrado script1.hive, el cual contiene el cédigo

[A.3]descrito anteriormente.

18/11/15 5:43 WARN

18/11/15 . IARN A
18/11/15 @0 : WARN .H
18/11/1 43 WARN conf.Hiv

ogging initial /hive-log4j.properties
: Class path contain
und binding in [ le ; 1/hadoop/1ib/s1f4i-log4j12-1.7.5
d binding in [jar:fi d .8. /hive/lib/hive-jd

(planation.

yl

default. tweetstext
xt stats: [numFiles=1, totalSize=1

.668 seconds
hox thesis implementacion]# [

Figura A.5: Creacion y poblado de tabla para los datos en HIVE.
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Verificacion de la carga completa en HIVE.

to change the a
2du
to limit th

.m mber=
In order to 3 tant number of reducers:

set mapred ;
Starting Job D675279¢ / X+ t fapplication_1548675279835 08161/
K1 Command = / Y ¥ / y hadoop job -kill j
job information f g 4 b y ) ; number of reducers:
1 map = 18 ive CPU 2.41 sec
: ilative CPU 4.4

ulative CPU: HDFS Read: 1777263 HODFS Write: 5 SUCCESS
s 480 msec

en: 52.078 seconds, Fetched: 1 row(s)

Figura A.6: Verificacion de la carga correcta del corpus en HIVE.

Seleccion de atributos con HIVE.

"Amazon Go 1st Automated Grocery Store Checkout https://youtu.be/lpLtYSa7-kE via @ YouTube A
"Why Nvidia & Amazon Are the Smartest Companies of 2017 https://buff.ly/2nLsL6] # AI # Artific
zon @ nvidiapic.twitter.com/txAmFEE2fg"

Time taken: ©.084 seconds, Fetched: 5522 row(s)
hive>

Figura A.7: Verificacién de filtrado de atributos en HIVE.

Definicion y poblado de tabla con propiedades transaccionales en HIVE.

A través de la linea 2, se define la tabla tweets la cual cuenta con las propiedades transaccionales
necesarias. Después de que se ha creado dicha tabla se procede con el poblado de ésta a través de
una sentencia de tipo select, la cual recupera los datos de la primera tabla (tweetsText), y los carga

en esta nueva tabla en la linea 7 del mismo bloque de cédigo.

Finalmente, debido a que la tabla original ya no tendra utilidad se opta por eliminarla, lo cual se

realiza a través de la dltima linea del codigo[A.4]

DROP TABLE IF EXISTS tweets;

2| CREATE TABLE tweets (

username string , date string , retweets string, favorites string, text

string , geo string , mentions string , hashtags string, id string,

permalink string )
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CLUSTERED BY (id)

INTO 3 BUCKETS

STORED AS ORC TBLPROPERTIES(’ transactional ’="true ) ;
INSERT INTO TABLE tweets SELECT x FROM tweetsText;
DROP TABLE tweetsText;

Cédigo A.4: Definicion y poblado de tabla con propiedades transaccionales en HIVE.

Eliminacion de URLs.

A través de la consulta de tipo update se invoca a la funcién regexp_replace, la cual permite elimi-

nar aquellas cadenas de caracteres correspondientes a URLs.

update tweets set text = regexp_replace(text,’  (http(s)?:(//)?)?2(www. WWW.)
N —+/[.]1[ —a—zA—-Z./$%—2A—Z0—-9]+#?_+()=%&!0-9]+’ ,” ") ;

Cddigo A.5: Eliminacién de URLs con el ambiente Hadoop.

Eliminacion de Hashtags.

A través de la consulta de tipo update se invoca a la funcion regexp_replace, 1a cual permite elimi-

nar aquellas cadenas de caracteres correspondientes a hashtags.

update tweets set text = regexp_replace (text, #( )?[—a—2zA—Z0-9_/+#$%&()!?7=@] %’
s

Cédigo A.6: Eliminacién de hashtags con el ambiente Hadoop.

Eliminacion de usuarios.

A través de la consulta de tipo update se invoca a la funcién regexp_replace, l1a cual permite elimi-

nar aquellas cadenas de caracteres correspondientes a usuarios.

update tweets set text = regexp_replace(text, @( )?([—_a—zA-Z20—-9])x","");

Cédigo A.7: Eliminacién de usuarios con el ambiente Hadoop.
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Eliminacion de caracteres no codificables.

A través de la consulta de tipo update se invoca a la funcién regexp_replace, la cual permite elimi-

nar aquellas cadenas de caracteres no codificables en ASCII.

update tweets set text = regexp_replace(text,’ [[*a—2zA—Z0-9" "]+] ., )

Cédigo A.8: Eliminacién de caracteres no codificables con el ambiente Hadoop.

Verificacion de la eliminacion de URLSs, hashtags, usuarios y caracteres no codificables con

Hadoop.

hive> select text from tweets limit 18;
0K
" is like something out of a scifi movie Could it change the face of And even redefine our relationship with "
"If s retail model is successful I suspect other retailers will adopt it Could it save shopping mall retailers *
"Consumers love
"Get an lusive look at in action
y More Amazon Go Stor to Open in Seattle LA
plans to open as many ] I year Recode via
zonGo is a unique new shopping ) 5 riences in ways weve never se
5 u

kend but if youre in the mood for delivered pizza dominos i retty prime that pizza hut app is
this on Amazon Tommy Hilfiger Mens Wool Stretch Ready To by Tommy Hilfiger for Check Out Here via
: 0.108 seconds, Fetched: 10 rowi(s)

Figura A.8: Verificacién de la eliminacion de URLs, hashtags y usuarios con Hadoop.

Transformacion del corpus en mindsculas en Hadoop.

Bloque de c6digo para la transformacion en letras mintsculas del corpus, asi como para la elimina-
cion de palabras vacias en el corpus en Hadoop. A través de la primera linea se realiza la carga de
los datos desde HIVE hacia PIG. Esta linea se encarga de recuperar los tweets que se encuentran
almacenados en HIVE y estos datos son almacenados en la relacién tweets. Posteriormente, en la
linea numero 2 se realiza una proyeccion seleccionando tnicamente los atributos correspondientes
al identificador del tweet y el respectivo tweet. En la misma linea se renombran los atributos como
idtweet y texto, respectivamente. En la tltima linea es donde realmente se lleva a cabo el proce-
samiento deseado, ya que por cada tupla que contiene al relacién tweets, se generard una tupla
cuyo contiendo estara conformado por el tweet en letras minusculas (salida del operador lower) y
el identificador del tweet. En la misma instruccién se utiliza el operador fokenize €l cual toma el
tweet y genera los tokens del tweet. Todas estas tuplas procesadas son almacenadas en la relacion

denominada words.
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tweets = LOAD ’“tweetsText’ USING org.apache.hive.hcatalog.pig.HCatLoader();
tweet = FOREACH tweets GENERATE $1 as dateTweet, $4 AS texto, $8 AS idTweet;

;| tokens = FOREACH tweet GENERATE dateTweet ,TOKENIZE(LOWER(texto)) AS token,

idTweet ;

Cédigo A.9: Transformacién a mintsculas y separacion por palabras en el ambiente Hadoop.

Verificacion de la correcta transformacion en minisculas del corpus en Hadoop.

s}, (wool), (stretch}, (ready), (to),(...),(by), (tommy), (hilfiger)

Figura A.9: Verificacion de transformacién a mindsculas y separacién por palabras en ambiente Ha-
doop.

Carga de diccionario de palabras vacias en ambiente Hadoop.

stopwords = LOAD ’/user/root/stopwords_dictionary’ USING PigStorage (’\n’);

Codigo A.10: Carga de palabras vacias en ambiente Hadoop.

Eliminacion de palabras vacias en Hadoop.

A través de linea 1 del bloque de cddigo [A.TT] se genera un esquema a la relacién que contie-
ne el diccionario (la relacién se nombré stopwords en el bloque de cédigo [A.10); este esquema

simplemente identifica al tinico atributo que tiene la relacion bajo el nombre palabra.

Para proceder con la eliminacién de las palabras vacias en el corpus se empleard la funcionalidad

JOIN que ofrece Piglatin, este operador funciona igual que el operador join en el lenguaje SQL.

Del bloque de cédigo se tiene en ambiente la relacion fokens, la cual para cada uno de los
tweets se han generado n tuplas (por cada token que conforma el tweet se ha generado una). Cada
token se ha asociado con el identificador correspondiente del tweet para no perder el origen del
token. De tal forma que la relacion token estd formado por tuplas que contienen tres atributos,

siendo de la tupla de la forma (foken, id_tweet, fechaTweet).
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Es en la linea 2 donde se declara la relacion TWEET la cual ejecuta el operador join, siendo
este de tipo left. A través de este serd posible filtrar a aquellos tokens que no aparezcan dentro
del diccionario. Dicho operador utiliza primero la relacién tokens, realizando el join mediante el
atributo token. La relacion con la que se hace el join es stopwords mediante el atributo palabra.
A través de este join se generan todas las combinaciones de cada token con todas las palabras del
diccionario, y el join devuelve todas las tuplas de la relacion izquierda, incluyendo a aquellas que

no tuvieron coincidencia con la llave del join.

Filtrar a las tuplas que no se encontraron en el diccionario de palabras vacias es el siguiente pro-
ceso, para el cual se utilizard el operador filter. Tal como se aprecia en la linea 3 del cédigo
se eliminan las tuplas en donde el atributo palabra tiene un valor nulo, lo cual implicard que dicho
token no se encontré dentro del diccionario. En la linea 4 del mismo bloque de cédigo se creard un

esquema para el resultado del filtrado anterior.

Para poder reagrupar los tokens de cada tweet se procede a agrupar por el identificador del tweet
y lal fecha de la publicacidn. Esto se realiza a través de la linea 5 del mismo bloque de cédigo. El

resultado de esta agrupacion se almacena bajo el nombre GRUPOS.

En la linea 6 cada tupla dentro de GRUPOS corresponde a un tweet. Aqui se extraen los tokens que
pertenecen al tweet y se agrupan de acuerdo al identificador del tweet. Por ultimo, regeneramos
el tweet a partir de los token que no se encontraron en el diccionario, empleando el operador
BagToString es posible concatenar los tokens, en dicho operador se indica que la concatenacion se

realice con un espacio en blanco, tal como se aprecia en la linea 7 del c6digo

Finalmente, a través de la linea 8 el resultado de este flujo de trabajo es almacenado en el HDFS
en el directorio SALIDA_FASE 3.

3| TWEET_LIMPIO

stopwords = FOREACH stopwords GENERATE $0 AS palabra;

TWEET = JOIN tokens BY token LEFT, stopwords BY palabra;

FILTER TWEET BY stopwords:: palabra IS NULL;

FOREACH TWEET_LIMPIO GENERATE $0 as date, $1 AS token, $2 AS

TWEET_LIMPIO
idTweet ;

GRUPOS = GROUP TWEET_LIMPIO by (idTweet,date);

AUX = FOREACH GRUPOS GENERATE TWEET_LIMPIO. token , group as idTweet;

AUX = FOREACH AUX GENERATE BagToString($0,’ °) AS tweet, idTweet.idTweet AS
idTweet, idTweet.date AS date;
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5| STORE AUX INTO °’SALIDA_FASE 3’ USING PigStorage(’,’,’—overwrite true’);

Cédigo A.11: Eliminacion de palabras vacias en el corpus en ambiente Hadoop.

Verificacion de la preparacion de los datos en Hadoop.

(seattle. store via downtown second cashier's! opened . cashier-less)
(1z adual en de caja sa pertura de su tiendas abrid sus sequnda es sin amazon otras angeles seattle parte en conve

econd seattle)

) nce store)
( (its. 2nd store store . dy 5th goal store 208 make 1450 will located food opens 6 lunch sqft focuses marion)

(store second am convenienc ens)
(go amazon ope Lless cond store amazon convenience)
(b es  grocery attl california store delivery technology opens test second)
] [ via)
asier. shit grocery shopping)
- lunch food spent an ! via souvenir got)
zongo convenience goal expecting. low answering workers qs busily .. stocking speed: prices

shelves combines ..)
seattle retail second check san next store store amazon amazon serving go free .. now get francisco)

Figura A.10: Verificacién del corpus preparado en ambiente Hadoop.

Seleccion de atributos en Python.

En la linea del bloque de cédigo [A.12] se realiza la lectura del archivo que contiene el corpus; en
la dos, se define el archivo en el que se almacenara la salida de este proceso. Posteriormente, en la
linea tres, se lee el contenido del corpus desde el inicio del archivo, y, a través de la linea cuatro se
separa el corpus por lineas. Siendo en la linea cinco del cddigo donde se separan los atributos de
cada tweet a través del caracter delimitador punto y coma y estos son almacenado nuevamente en

la lista tweets.

En la linea seis se manda un mensaje informativo al usuario indicando el nimero de instancias que
fueron leidas en el corpus. Posteriormente, en la linea siete del codigo se define la variable count,
la cual serd empleada durante el proceso de limpieza. Por dltimo antes de comenzar con el proceso
de limpieza, a través de la linea ocho se elimina el primer elemento almacenado en la lista tweets

debido a que este contiene el encabezado y no serd de utilidad.

Mediante el ciclo for de la linea nueve tiene lugar la seleccion de atributos. Mientras que en la
linea diez se escribe en el archivo de salida los atributos de interés. De cada tweet se utilizardn
unicamente los atributos fext y date, que corresponden al cuarto y primer indice respectivamente.

Por ello dichos atributos son recuperados mediante las posiciones indicadas anteriormente.
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Al atributo text se le aplica la funcién strip(“”), la cual tiene como argumento las comillas dobles
debido a la forma en la que los tweets son recuperados, ya que el mensaje se encuentra acompafiado
por éstas tanto al inicio como al final y la funcién strip se encarga de eliminar dichos caracteres
del corpus. Por otro lado, en lo concerniente a la fecha, tal como se especifico en la tabla@, este
campo tiene un formato que estd conformado por la fecha y hora de publicacion del tweet, siendo
que la hora de publicacion carece de interés se rescata unicamente la fecha de publicacidn, esto se
realiza a través de los ultimos diez caracteres de la cadena correspondiente a la fecha (especificado

como w[:10]).

El ciclo for concluye incrementando a la variable count, la cual funge como un contador para

conocer el nimero de instancias que fueron procesadas al final de la ejecucién de este codigo.

Finalmente, el bloque de c6digo [A.12] concluye con un mensaje informativo para el usuario, indi-
cando el nimero de instancias que fueron procesadas (linea doce). A través de las lineas trece y

catorce se cierran los archivos que fueron empleados en este bloque de cédigo.

s

file = open(’tweets_corpus’,’r’,encoding="utf8")

ol output_file = open(’tweets_filtrados’,’w’,encoding="utf8")

s file . seek (0)

tweets = file.read().splitlines ()

s|tweets = [w.split(’;’) for w in tweets]

print("Se leyeron % tweets" % len(tweets))

71 count=0

s tweets . pop (0)

for w in tweets:
output_file.write(w[4].strip( " )+w[1][:10]+ \n")
count += 1

ol print ("El filtrado ha terminado! Se limpiaron % instancias" % count)

3| file . close ()

output_file.close ()

Codigo A.12: Seleccion de atributos a través de Python.
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Verificacion de seleccion de atributos en Python.

mbiente Python/filtradoAtributos.py’,
'y
L ]
J /

limpiaron 5522 instancias

tweets_filtrados

Come along with me on a tour of Amazon Go in Chicago Then stay tuned for
May issue where we discuss and what it means for conveniencestores
2019-84-19

freestoresamazongo Checkout Free Stores Popping Up Adding Competition To
Amazon Go We have to admit we are a little excited at the thought of more
ways to save time amazon

2019-e4-19

Figura A.11: Salida de la ejecucion del c6digo para filtrado de atributos con Python.

Eliminacion de URLSs, hashtags y usuarios en Python.

En el bloque de cédigo [A.13] a través de la primera linea se comienza con la importacion de la
biblioteca re, la cual permite emplear expresiones regulares. Posteriormente, en las lineas dos y
tres, se declara y define la funcién isNotBlank; la cual recibe como pardmetro una cadena. Esta
funcién retorna un valor booleano, el cual dependera de la cadena que se pasé como pardmetro. En
caso de que la cadena esté vacia, o esté formada tinicamente por espacios en blancos se devolvera el
valor False. En caso contrario, se obtendrd el valor de True. Esta funcién surge como consecuencia
de que después de eliminar cadenas en el corpus, existe la posibilidad de que la cadena quede

vacia, siendo esta inutil para el proceso analitico, asi que lo mas viable es descartar dicha cadena.

A través de las lineas tres y cuatro se declaran los archivos de entrada y salida de este flujo de
procesamiento. Este tltimo tendrd el nombre tweets_limpios. Siendo a través de las lineas seis y
siete la lectura del corpus y separacion del mismo por salto de linea. Adicionalmente, se declaran

variables con fines estadisticos (lineas ocho a diez).

Después de que se han leido los tweets del corpus actual se procede a declarar y compilar las

expresiones que se usardn para realizar la limpieza del corpus.

La primera expresion regular se declara en la linea once, cuya funcionalidad serd eliminar las
URLs que se encuentren en cada tweet. La siguiente expresion regular declarada en la linea doce
del cédigo se encarga de eliminar los hashtags y finalmente, la linea trece contiene la declaracién

de la expresion regular que permite eliminar las cuentas de usuario que se encuentren en los tweets.
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En este bloque de c6digo no se emplea una expresion regular adicional para la eliminacion de ca-
racteres no reconocibles, en su lugar se codifica en ASCII cada tweet ignorando aquellos caracteres
no reconocidos; y posteriormente, para poder almacenar el tweet ya limpio se debe de proceder a

la decodificacion del mismo.

En las lineas catorce y quince se declaran las listas, la primera de ellas almacenara los tweet des-

pués de que hayan sido leidos y, la segunda, permitira la identificacién de tweets duplicados.

import re
def isNotBlank (myString):
return bool(myString and myString. strip ())

9 s 9

file = open(’tweets_filtrados’,’r’,encoding="utf8")

s

output_file = open(’tweets_limpios’,’w’,encoding="utf8")

file .seek (0)

tweets = file.read().splitlines ()

countURL=0

countHashtag=0

countTarget=0

patternURL = re.compile (" (http(s) ?:(//) ?) ?2(www.IWWV.) [ —+/%a—2A—720 —9]+[.][a—2zA
—Z/$#?_+()=\%&!0-9.1+")

o| patternHashtag = re.compile("#( )?[—a—2zA—Z0—-9_/+#$:%&()!?7=@]*( ) (:)*")
sl patternTarget = re.compile("@( )?2([—_a—zA—Z0—-9:])x")

listaTweets = []

s|tweets_set = []

for x in tweets:
nodo = []
nodo . append(x[:len(x) —10])
nodo.append (x[len(x) —10:])
listaTweets .append(nodo)
zero=0

tweet=

x| for item in listaTweets:

URL = patternURL .subn("",item [0])

countURL += URLJ[1]

Hashtag = patternHashtag.subn("" ,URL[O])
countHashtag += Hashtag[1]

Target = patternTarget.subn("",Hashtag[0])
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countTarget += Target[1]
tweet = tweet.encode(’ ascii’,errors="ignore )

)

tweet = tweet.decode(’ ascii’,errors="ignore )
if tweet not in tweets_set and isNotBlank(tweet):
tweets_set.append(tweet)
output_file.write (tweet+item[1]+ \n")
zero+=1
print ("El proceso termino exitosamente!")
print("Se conservarion 9% tweets" % zero)
print (("Los estadosticos son >> URLs = %, Hashtags = % y Usuarios = %") % (
countURL , countHashtag , countTarget))
file .close ()

output_file.close ()

Cédigo A.13: Eliminacion de URLs usuarios y hashtags a través de Python.

Es a través del ciclo for que se recorre cada uno de los elementos en la lista rweets, donde cada ele-
mento estd conformado por la concatenacion del tweet y su correspondiente fecha de publicacion.
Por lo cual, mediante la linea dieciocho se extrae el tweet haciendo una seleccion desde el origen
de la cadena hasta antes los diez tltimos caracteres de la cadena, correspondiendo este segmento
al tweet. Mientras que en la linea diecinueve se leen los dltimos diez caracteres de cadena, corres-
pondiendo estos a la fecha de publicacion. Mediante la linea veinte se agrega esta pareja a la lista

listaTweets.

Posteriormente, en las lineas veintiuno y veintidos se declaran variables que serdn empleadas du-
rante el procesamiento textual. De tal forma que en la linea veintitrés se declara un ciclo for,
mediante el cual se van recorriendo los elementos de la lista listaTweets. Para cada uno de estos
elementos se analiza el tweet, extrayendo en la linea veinticuatro el resultado de haber sometido la
cadena original al operador subn con la expresion regular correspondiente a las URLs. Siendo en
la linea veinticinco que se incrementa la variable countURL con el nimero de incidencias que se

encontraron mediante la expresion regulada empleada.

Un proceso analogo sucede con las expresiones regulares restantes, esto se realiza mediante las

lineas veintiseis a veintinueve, actualizando sus correspondientes contadores.

Mediante la linea treinta se realiza la correspondiente codificacion del texto en ASCII, indicandose

los errores que se puedan producir como consecuencia de caracteres no reconocibles. Inmediata-
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mente se revierte este proceso en la linea treinta y uno.

Como ultima parte del procesamiento, mediante la linea treinta y dos se revisa que el tweet no se
encuentre dentro de la lista de los tweets que ya han sido procesados (tweets_set) y que tampoco
se encuentre vacio como consecuencia de la eliminacién previa de ciertas cadenas. En caso de
que las condiciones previas sean cumplidas entonces el tweet es agregado de la lista de los tweets
procesados (tweets_set) a través de la linea treinta y tres, y también se escribe en el archivo de
salida junto con su correspondiente fecha de publicacién (linea treinta y cuatro); por ultimo se
incrementa en una unidad el contador zero, el cual lleva el conteo de tweets que han sido escritos
en el archivo de salida. De esta forma se concluye la primera iteracion del ciclo for. Este proceso

se realiza para el resto de los tweets.

En las lineas treinta y seis a treinta y ocho se imprimen en consola mensajes con los estadisticos
que fueron recabados durante la ejecucion del proceso de limpieza. Se finaliza el codigo con el

cierre de los archivos que fueron utilizados durante este proceso.

Verificacion de la eliminacion de URLs, hashtags, usuarios y caracteres no codificables a

través de Python.

I { runfile('C:/Us /3 /Documents/Ambiente Python/eliminacionUHT.py',
wdir="C:/Users/jlof ents te Python')

El proceso termino exitosamente!

Los estadisticos son >> URLs = 6184, Hashtags = 19324 y Usuarios = 2626

tweets impios

In Seattle wurde nun Am zweiter kassenloser erffnet. Das neue Geschft ist etwas kleiner als der erste Laden und hat sich als Zielgruppe Eroan|
nheren umgebung gesetzt sich bei komfortabel Fertiggerichte kaufen knnen.

announced the opening of its second Go convenience , located in . wise the store will work the same as the first. what do you think of these sto
seattleam GOJPSeattl .

einfach Fertigg 4 -

: un deuxime mg sse ni personnel ouvre Seattle via

ouvre son deuxime magasin par

Am3 ZoNGoGo

Abre un nuevo supermercado sin cajas Amazon Go en Seattle y podra haber seis antes de final de ao

Figura A.12: Salida de la ejecucion del cédigo para eliminacién de URLs, hashtags y usuarios a
través de Python.

Eliminacion de palabras vacias con Python.

A través de la primera linea del bloque de c6digo [A.14] se importa el diccionario con palabras
vacias de NLTK, al cual se le asigna el nombre stopwords. Este diccionario al momento de la

consulta cuenta con 179 palabras vacias.
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A través de las lineas dos y tres se declaran los archivos de entrada y salida del proceso.

Posteriormente, mediante las lineas cuatro y cinco se lee todo el corpus y se separa por lineas,
siendo en la linea seis donde se declara la lista listaTweets, la cual serd utilizada para la adecuacién
del formato del corpus. Mediante el ciclo for de la linea siete se lleva a cabo la adecuacion de
la lectura del corpus de la misma forma en que se realizé en el bloque de cédigo De tal
forma que la lista listaTweets estd formada por registros que tiene la estructura (tweet, fecha de

publicacién).

En la linea quince se realiza nuevamente la validacion mediante la funcion isNotBlank definida
previamente en el bloque de c6digo[A.13] la cual se encarga de revisar que, en caso de que el tweet
estuviera conformado tnicamente por palabras vacias, se descarte para el proceso analitico. Como
parametro de la funcién se reconstruye el tweet mediante la funcién join, la cual une cada uno de

los miembros que conforman la lista filtered_sentence con un espacio en blanco.

En caso de que la validacion de la funcién isNotBlank indique que la cadena no estd vacia se pro-

cede a almacenar el resultado en el correspondiente archivo de salida (linea dieciséis del c6digo).

El cddigo finaliza con un mensaje en consola indicando que el proceso ha terminado correctamen-
te; y posteriormente, se procede al cierre de los archivos de entrada y salida que le fueron indicados

(mediante lineas dieciocho y diecinueve del c6digo).

sl output_file = open(’corpus’,’w’)

from nltk.corpus import stopwords
file = open(’tweets_limpios’,’r’)
file .seek (0)
tweets = file.read().splitlines ()
listaTweets = []
for x in tweets:
nodo = []
nodo.append (x[:len(x) —10])
nodo.append (x[len(x) —10:])
listaTweets . append (nodo)

o for nodo in listaTweets:

filtered_words = word_tokenize(nodo[0].lower())
filtered_sentence = [word for word in filtered_words if word not in

stopwords . words(“english ") ]
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if isNotBlank(" ".join(filtered_sentence)):
output_file.write(" ".join(filtered_sentence)+" "+nodo[1]+"\n")
print ("El proceso termino exitosamente!")
file .close ()

output_file.close ()

Cédigo A.14: Script para transformacién de tweets y eliminacién de palabras vacias en Python.

Verificacion de la correcta transformacion en letras minisculas y eliminacién de palabras

vacias del corpus con Python.

corpus

spannende insights mit 1ael nussbaumer, erich althaus und am 2. tag an der

when opened its cash less concept grocery store to the public in seattle, the companys stock rose. does signal
checkouts in grocery stores?

amazon go serves as inspiration for brands locking to connect with customers in a transforming environment.

cant wait to see you too! bring your appetite.

should we be surprised that they got the order correct? very cocl.

is every retailer, supplier, vendor or brand going to be able to take advantage of the amazon go model right away? ¢
has opened it's first store in seattle. download the app, scan your qr code upon entry, take your items & leave. n
is so amazing that i cant wait to visit it! it is the future!

some thoughts on , and what it means for our cyborg future: there's an assumption that the future belongs either t

that's exactly wrong, and we will continue to augment human capabilities with .

amazongo ¥ el futurc del comercio minorista? mi primer artculo en para ya hasido publicado gracias por la invitac

Figura A.13: Salida de la ejecucién del cédigo para transformacién a mindsculas y eliminacién
de palabras vacias a través de Python.

Salida del filtrado de atributos en RapidMiner.

Openin iz Turbo Prep ﬁ Auto Model Filter (5,522 15,522 examples). | all

Row No. date text

1328 Mar 2, 2018 Is it just me, but when | buy something, | don'twant a discount unless itis painless and just ...
1329 Mar 2, 2018 Let's do this! # AmazonGo pic.twitter.com/Bi15Qb9zEQ

1330 Mar 2, 2018 Amazon is reportedly planning to open up to six more of its Amazon Go stores in the US this ..
1331 Mar 2, 2018 Amazon s reportedly planning to open up to six more of its Amazon Go stores in the US this ...
1332 Mar 2, 2018 # Amazon asked, “What can we do to improve on convenience?” lts answer. # AmazonGo. Is ...
1333 Mar 2, 2018 Technology like AmazonGo is using, actually has the potential to enhance the human experi...

Figura A.14: Salida del flujo correspondiente al filtrado de atributos en RapidMiner.
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Salida de la eliminacion de URLSs, hashtags, usuarios y caracteres no reconocibles en Rapid-

Miner.
Openin Turbo Prep i} Auto Mode| Filter (5,522 /5,522 examples).  all
Row No. text date
2589 is the technology which works best with inventory management where its too expensivetous..  Jan 22,2018
2590 Amazon Go Kassenloser Supermarkt finet via Jan 22,2018
2591 Big thanks to for reminding us all the future is where the poor get melted into edible slush to Jan 22,2018

Figura A.15: Salida del flujo correspondiente a la eliminacién de URLs, hashtags, usuarios y caracteres
no reconocibles en RapidMiner.

Salida de la transformacion en letras minisculas y eliminacion de palabras vacias con Ra-

pidMiner.

A ExampleSet (Retrieve tweets_limpios-2) A Document (Extract Document)

yesterday, o cond amazon go store Seattle. amazon go app how does work? Find out everything need know about cashier-less
stores how operate here

Yesterday, opened their second Amazon Go store in Seattle. What is the Amazon Go app and how does it work? Find out everything you
need to know about the cashier-less stores and how they operate here.

Figura A.16: Salida del flujo para la transformacién y eliminacién de palabras vacias con RapidMiner.

A.3 Implementacion de analisis sentimental

Contenido parcial del diccionario sentimental para Hadoop.

[root@sandbox Documents]# tail AFINN.txt

|

[root@sandbox Documents]# |

Figura A.17: Parte del contenido del diccionario sentimental.
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Carga del diccionario sentimental en Hadoop.

En el siguiente bloque de c6digo, a través de la primera linea se elimina la tabla sentiment_analysis
en caso de que esta exista previamente. Después, en las lineas dos a seis se realiza la definicion
de la tabla sentiment_analysis. Dicha definicién contiene tnicamente dos atributos, tal como se
menciond, el primero de ellos corresponde a la palabra mientras que el segundo al valor. Siendo
en la linea siete en donde se realiza el poblado de dicha tabla a partir del repositorio local donde

se localiza el diccionario.

drop table if exists sentiment_analysis;

ol create table sentimental_analysis(

palabra string ,

valor int

s| JROW FORMAT DELIMITED
| FIELDS TERMINATED BY ’\t’;
7|/LOAD DATA LOCAL INPATH °/root/Documents/AFINN. txt’ INTO TABLE

sentiment_analysis;

Codigo A.15: Script para la carga de diccionario sentimental en HIVE.

Verificacion de la carga del diccionario sentimental en Hadoop.

hive> select * from sentimental analysis limit 5;

2

Fetched: 5 row(s)

Figura A.18: Parte del contenido del diccionario sentimental cargado en HIVE.

Analisis sentimental en Hadoop.

En el bloque de cddigo a través de la linea uno del c6digo se cambia al directorio en donde
se almacend la salida de la ejecucion del bloque de cédigo[A.TT|(a través del cual se completé la
preparacion de los datos). Después, en la linea dos se define la relacion tweets, la cual contendrd
el corpus limpio y, en esta misma linea se define un esquema para dicha relacién, la cual esta

conformada por el tweet, el identificador del tweet y la fecha de publicacion.
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En la linea tres se define la relacion diccionario, la cual carga en PIG el diccionario sentimental

que fue cargado previamente en HIVE a través del c6digo[A.T5]

cd SALIDA_FASE 3

o tweets = LOAD ’part—r—00000" AS (tweet:chararray , id:chararray , date:chararray

)3
sl diccionario = LOAD ’sentimental_analysis’ USING org.apache.hive.hcatalog.pig.
HCatLoader () ;
tokens = FOREACH tweets GENERATE FLATTEN(TOKENIZE(tweet)) AS token, $1 AS id,
$2 as date;

my_join = JOIN tokens BY token, diccionario BY palabra;

tweet_evaluado = FOREACH my_join GENERATE $0 AS token, $1 AS id, $2 as date, (
$3 IS NULL ? 0 : $4) AS valor;

tweet_agrupado = GROUP tweet_evaluado by (id,date);

tweet_agrupado = FOREACH tweet_agrupado GENERATE group.id AS id, group.date AS
date , tweet_evaluado.token AS tweet, tweet_evaluado.valor AS valor;

AUX = FOREACH tweet_agrupado GENERATE SUM( valor) as valor, id, date,
BagToString (tweet,” ’) as tweet;

cd ..

STORE AUX INTO °’SALIDA_FASE_4° USING PigStorage(’,’,’—overwrite true’);

ol tweets_negativos = FILTER AUX BY valor < 0;
;slA = FOREACH tweets_negativos generate id, tweet, date;

STORE A INTO 'TWEETS_FILTRADOS’® USING org.apache.pig.piggybank.storage.
MultiStorage (' TWEETS_FILTRADOS’, °0°);

Codigo A.16: Script para anélisis sentimental con PIG.

Teniendo en el ambiente los datos, el siguiente paso consiste en obtener las palabras que conforman
cada tweet, lo cual se realiza a través del operador fokenize. Para poder utilizar dichas palabras
como tuplas independientes es necesario pasar ese grupo de palabras por el operador flatten. Este
proceso se realiza a través de la linea cuatro, de modo tal que la relacion tokens estara formada por
tuplas ternarias, donde el primer atributo corresponde a la palabra (token), el segundo atributo sera
el identificador (id) del tweet al que pertenece dicha palabra y el tercero la fecha de publicacién

del tweet (date).

El siguiente paso, luego de tener la relacion fokens, consiste en implementar un join entre las tuplas

de las relaciones fokens y diccionario; en la linea cinco del c6digo se define la relacion my_join, la
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cual invoca un join cuya llave de coincidencia es el atributo palabra para la relacion diccionario,
mientras que para la relacion tokens se utiliza el atributo foken. Como nos interesan tinicamente
aquellas tuplas que se encuentran en el diccionario sentimental el tipo de join que se debe de

emplear es un natual join.

Después, en la linea seis, de la relacion resultante del join se obtienen los atributos que son de in-
terés, para lo cual se define la relacion tweet_evaluado, dicha relacion estd formada por la palabra,
el identificador del tweet, la fecha de publicacion del tweet y el valor asociado a dicha palabra
con base en el diccionario. A partir de esta relacion se debe de reconstruir el tweet, para lo cual
en la linea siete a través del operador group genera grupos de palabras por cada tweet. Hasta este
punto, en la relacidn tweet_agrupado se tienen tuplas de la siguiente forma «grupo_de_palabras,

id_tweet, fecha_tweet, grupo_de_valores».

Para simplificar la reconstruccion de tweet, a través de la linea 8 se genera un esquema para la rela-
cién tweet_agrupado, conformada por el identificador del tweet, la fecha de publicacion del tweet,

las palabras que lo conforman (tweet) y los valores correspondientes a dichas palabras (valor).

Finalmente en la linea nueve se define la relacion AUX, la cual genera la suma de los valores
asociados a las palabras del tweet, la suma permitird determinar la polaridad del tweet. Esta suma se
define como valor dentro de dicha relacion. El siguiente atributo que la conforma es el identificador
del tweet, seguido de la fecha de publicacion del tweet y por tltimo el mismo tweet, para el cual se
emplea el operador BagToString, dicho operador permite concatenar palabras poniendo un espacio

entre cada palabra.

Antes de proceder a almacenar el resultado de este proceso analitico en el HDFS, mediante la
linea diez se posiciona en directorio raiz, siendo aqui donde se alamcenara el resultado del analisis
sentimental. Esta relacién se almacena en el directorio SALIDA_FASE_4 mediante el comando

store, tal como se indica en la linea once del bloque de cédigo[A.16]

Debido a que en la ejecucién del siguiente proceso analitico, de acuerdo con la seccién[5.2.4] para
el método de agrupamiento con ldgica difusa se empleardn tnicamente los tweets cuya etiqueta
asignada mediante el andlisis sentimental ha sido la de polaridad negativa, se procede mediante
la linea doce a definir la relacion tweets_negativos, la cual filtra a la relacion AUX preservando

aquellos tweets cuya evaluacion ha sido negativa.
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A partir de la seleccion anterior se filtran tinicamente los atributos correspondientes a la fecha de
publicacion y el propio tweet, ya que el resto de los atributos de la relacion tweets_negativos ya no

seran de utilidad.

El cddigo finaliza con el almacenamiento en el HDFS de los tweets negativos, esto se realiza me-
diante el comando multiStorage, presentado en la linea catorce, este comando difiere del comando
utilizado en la linea once en el hecho de que el comando multiStorage genera un directorio para
cada tweet a partir del directorio que se ha indicado (TWEETS_FILTRADOS en este caso), esto

serd necesario para implementar el método de agrupamiento con légica difusa.

Verificacion de la salida del analisis sentimental en Hadoop.

root@sandbox:~/1-preprocesing _ o x
File Edit View Search Temminal Tabs Help

roct@sandbox:~/1-preprocesing_ b4 | root@sandbox:~f1-preprocesing_ 37 | root@sandbox:~/1-preprocesing_

9" 88 10:56,wrong means human augment machines belongs assumption future future thoughtS
ue capabilities humans
t future wait
leave qr opened entry app needed seattle scan store cashiers dow|

ic brand reason model vendor advantage amazon
ed cool
,2018- q
918-82-8 5 nvironment customers inspiration transforming se . amazon connect

Figura A.19: Salida del anélisis sentimental con PIG.

Verificacion de la salida del analisis sentimental en Hadoop, tweets negativos.

root@sandbox:~/1-preprocesing

ile Edit View Search Terminal Tabs Help

[ 'root@sandbox:-.fl-preprocesing_ b4 ] root@sandbox:~/1-preprocesing_ i root@sandbox:~/1-preprocesing_

root root : : 2 10: TWEETS FILTRADOS/"996221103918927873"
root root D 4 TWEETS FILTRADOS/"996227151283269632"
root root p 2019-03-12 10:04 TWEETS FILTRADOS/"996327120186982401"
root root B 2019-03-12 10:04 TWEETS FILTRADOS/"996382575307444225"
root root 2019-03-12 4 TWEETS FILTRADOS/"996448016205778945"
root root D 2019-03-12 10:04 TWEETS FILTRADOS/"996639883572760576"

root root B 2019-03-12 TWEETS FILTRADOS/"996848264015003648"
root root b 2019-63-12 4 TWEETS FILTRADOS/"996911129484869632"
root root B 2019-03-12 10:04 TWEETS FILTRADOS/"997326004237492225"
root root 2019-83-12 104 TWEETS FILTRADOS/"997441745418940418"
root root B 2019-03-12 10:04 TWEETS FILTRADOS/"9977268651199

Figura A.20: Tweets etiquetados como negativos, almacenados en el HDFS.
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Analisis sentimental con Python.

Para llevar a cabo el andlisis sentimental con Python se empleard dicha biblioteca. En el bloque
de codigo se presentan las instrucciones que realizardn el andlisis sentimental al corpus. El
primer paso es importar la biblioteca TextBlob, lo cual se realiza a través de la primer linea de
cddigo. Posteriormente, en las lineas dos a cuatro se declaran las variables que servirdn como
contadores globales para obtener al final del andlisis un conteo global de los resultados. Después,
en la linea cinco comienza la definicion de la funcion analize_sentiment, la cual recibe como
parametro una cadena nombrada tweet. Dicha funcién invoca a la biblioteca TextBlob, ejecuta el
método homénimo y a partir del valor retornado (almacenado en la variable analysis) es posible
conocer la polaridad del tweet. Dicha polaridad retorna el valor de 1 cuando ésta es positiva, O si

es neutral y -1 cuando la polaridad es negativa.

Posteriormente, en las lineas trece y catorce se declaran los archivos de entrada y salida. Es en
la linea quince donde se realiza la lectura del archivo de entrada y a través de la linea dieciséis
se separa el corpus por saltos de linea. La ultima declaracion de variables a utilizar es en la linea

diecisiete, la cual consistird en una lista conformada por pares de tipo «tweet, fecha_tweet».

En la linea dieciocho del mismo bloque de cddigo se comienza a recorrer el corpus a través de un
ciclo for, este ciclo por cada iteracion crea un nodo auxiliar mediante la linea diecinueve, al cual
se le agrega el tweet (linea veinte). Recordemos que de acuerdo al formato que tiene el corpus,
cada linea esta formada por el tweet concatenado con su fecha de publicacion, es por esto que
se seleccionan unicamente los caracteres que corresponden al tweet. Posteriormente, en la linea
veintiuno se obtiene la fecha de publicacién y también es agregada al nodo. Este nodo que contiene
al tweet y su correspondiente fecha es agregado a la lista listaTweets, al terminar el ciclo for esta
lista tendra los tweets y sus respectivas fechas, de tal forma que es viable proceder con el proceso

analitico de esta seccion.

Adicional a los archivos declarados en las lineas trece y catorce, se declaran tres archivos adicio-
nales en modo escritura, esto se lleva a cabo mediante las lineas veintitrés a veinticinco. El uso de

estos tres archivos facilita la manipulacién del corpus por etiqueta.

El proceso analitico tiene lugar dentro del ciclo for declarado en la linea veintiseis, el cual recorre
los elementos de la lista con el corpus. Para cada elemento de esta lista se analiza el tweet y se

obtiene el valor correspondiente a la etiqueta de la polaridad contextual del tweet (linea veinti-
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siete). El resultado de este andlisis es almacenado a través de la linea veintiocho, se guarda en el
archivo que contendra todo el corpus etiquetado. Mediante las validaciones comprendidas entre
las lineas veintinueve a treinta y siete se escribe el tweet junto con su respectiva fecha en el ar-
chivo que corresponda (existe uno para cada polaridad), ademds de que se actualiza el contador

correspondiente, concluyendo con esta accion el ciclo for.

Posteriormente en la linea treinta y ocho se imprimen en consola los resultados de los estadisticos
que se recabaron durante la ejecucion del procedimiento; finalizando el bloque de cédigo con el

cierre de los archivos que se emplearon.

23| tweets_negativos = open(’tweets_negativos.txt’,’w’)
| tweets_positivos = open(’tweets_positivos.txt’ ,’w’)
5| tweets_neutrales = open(’tweets_neutrales.txt’,’w’)

from textblob import TextBlob

> positivo=0

sl negativo = 0

neutral = 0
def analize_sentiment(tweet):
analysis = TextBlob(tweet)
if analysis.sentiment.polarity > O:
return 1
elif analysis.sentiment.polarity ==
return 0
else:

return —1

3| file = open(’corpus’,’r’)

output = open(’corpus_etiquetado.csv’,’w’)
file .seek (0)
tweets = file.read().splitlines ()
listaTweets = []
for item in tweets:
nodo = []
nodo.append (item [: len (item) —11])
nodo . append (item[len (item) —10:])
listaTweets .append (nodo)

for item in listaTweets:
aux = analize_sentiment (item[0])
output.write("%, %, %\n" % (aux,item[0],item[1]))

if aux == 1:
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positivo+=1

tweets_positivos . write ("% \n" % (item[0]+" "+item[1]))
elif aux == 0:

neutral+=1

tweets_neutrales . write ("% \n" % (item[0]+" "+item[1]))
else:

negativo+=1

tweets_negativos . write ("% \n" % (item[0]+" "+item [1]))

print ("Las estadisticas son: \n Positivos >> % \n Negativos >> %l \n Neutros

>> 9%l \n Total >> %" % (positivo, negativo, neutral , (positivo+negativo+

neutral)))
file .close ()

output.close ()

Cédigo A.17: Script para andlisis sentimental con Python.

Salida de ejecucion del analisis sentimental implementado con Ppython.

art go the amazongo and tence ? M 0 NEUTRAL
g experience SENTIMIENTO POSITIVO

Total

Figura A.21: Salida de ejecucion del andlisis sentimental implementado con Python.

Verificacion del corpus etiquetado después de analisis sentimental con Python.

-1 excited visit amazon go even downloadi 2018-03-31
1 amazongo unigue new shopping experii 2018-03-31
0 amazon go lines checkout grab go amazc¢ 2018-03-30
0 exchange students japan 2018-03-30
0 amazongo amazon 2018-03-30

-1 wholefoods business model never work 2018-03-30
0 buying lunch shop future amazongo scar 2018-03-30
1 future excited go 2018-03-30

Figura A.22: Verificacion del corpus etiquetado después de analisis sentimental con Python.
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Salida de la ejecucion del analisis sentimental con RapidMiner.

text polarity(text) confidence(text) agreement{text) subjectivity(text) irony(text)
Category Category Number Category Category Categony
P 100

Learning from the first Amazo...  2018-08-28 AGREEMENT OBJECTIVE MNONIROMIC
Wow thatwas easy 2018-08-28 .. P 100 AGREEMENT SUBJECTIVE MNONIROMIC
Have you heard of s GO store .. 2018-08-28 .. P 100 AGREEMENT SUBJECTIVE MNONIROMIC
Amazon Go Expands With Op...  2018-08-28 .. NOMNE 100 AGREEMENT OBJECTIVE MNONIROMIC
‘Welcome to the neighborhood...  2018-08-28 ..  NOMNE 100 AGREEMENT OBJECTIVE MNONIROMIC

Figura A.23: Salida de la ejecucién del andlisis sentimental con RapidMiner.

Ejecucion del método “El codo"

Mediante el bloque de cédigo [A.T§] se implementara el proceso en cuestién. A través de las pri-
meras cinco lineas se realiza la importacion de las bibliotecas que serdn necesarias para el funcio-
namiento del cédigo. A partir de la linea seis se define la funcion clustes_text(texts, clusters), el
objetivo de esta funcidn es ejecutar el algoritmo de agrupamiento con légica difusa y obtener el

célculo de la inercia para dicha ejecucion.

Por lo anterior,la funcién clustes_text recibe dos pardmetros: el primero de ellos consiste en el
texto que serd procesado, y como segundo pardmetro el nimero de grupos con el se ejecutara el

algoritmo de agrupamiento en cuestion.

Dentro de esta funcidn lo primero que se realiza es definir a la variable vectorizer, a través de la
cual se generard un vector de caracteristicas del texto que se estd procesando. Dicha transformacion

tiene lugar mediante la linea ocho, en la cual se obtiene el vector de caracteristicas.

Posteriormente, la definicién del método de agrupamiento a emplear se realiza a través de la linea
nueve, especificando los parametros k (correspondiente al nimero de grupos), m (coeficiente de
difusion) y max_iter (criterio de terminacién del algoritmo); y es en la linea diez en donde se
ejecuta dicho algoritmo, pasando como pardmetro el grupo de vectores que se desean agrupar. La
ultima parte de esta funcién se encarga de retornar el valor de la inercia que se obtuvo después de

haber finalizado esta ejecucién del algoritmo.

A partir de la linea doce se comienza a adecuar el ambiente, eliminando ventanas que pudieran
existir previamente. Después en las lineas trece y catorce se lee y separa por salto de linea el
corpus, mientras que en la linea quince se declara la lista distorsions, en la cual se almacenaran

los diferentes valores de la inercia que se vayan obteniendo. En la linea dieciséis, a través de un
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ciclo for se ejecuta el algoritmo de agrupamiento con légica difusa con diferente nimero de grupos
en cada ejecucion. Estos valores estdn comprendidos dentro del intervalo de 2 a 10, y el valor de

inercia obtenido para cada ejecucién es almacenado dentro de la variable distorsions.

El bloque de c6digo finaliza con la representacién gréfica de los resultados obtenidos, mostrando
la variacion de la inercia con respecto a la variacion del nimero de grupos con los que se ejecutd

el algoritmo de agrupamiento en cuestion.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

| from sklearn_extensions .fuzzy_kmeans import FuzzyKMeans

sfimport matplotlib . pyplot as plt

import string , collections

s|from nltk.corpus import stopwords

def cluster_texts (texts , clusters):
vectorizer = TfidfVectorizer ()
tfidf_model = vectorizer. fit_transform (texts)
km_model = FuzzyKMeans(k = clusters , m = 2, max_iter = 2000)
km_model. fit (tfidf_model)

return km_model. inertia_

ol plt.close("all")

35| file = open(’tweets_negativos.txt’,’ r’)

tweets = file.read().split(’\n")
distorsions = []
for k in range (2, 10):
distorsions .append(cluster_texts (tweets, k))
fig = plt.figure(figsize=(15, 5))
plt.plot(range (2, 10), distorsions , 'bo—’, markersize=8, lw=2)
plt.grid (True)
plt.title (’Curva el codo’)

»| plt.xlabel (’Numero de grupos’)
sl plt.ylabel(’Inercia’)

file .close ()

Codigo A.18: Script para ejecucion del método El Codo.
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Definicion de variables de ambiente para Hadoop.

export HADOOP_CLASSPATH="/usr/lib /hadoop/*:/usr/1ib/hadoop/client —0.20/x:
$HADOOP_CLASSPATH"

Cddigo A.19: Definicién de entorno para Mahout.

Ejecucion del comando seqdirectory para la creacion de archivos de secuencia.

root@sandbox:~/3-clustering

File Edit View Search Terminal Help

[root@sandbox 3-clustering]# mahout seqdirectory -1 TWEETS FILTRADOS -o Agrupamiento/tweets-seq -c
-chunk 5 -ow

MAHOUT LOCAL is not set; adding HADOOP_CONF DIR to classpath.

Running on hadoop, using /usr/hdp/2.2.6.0-2041/hadoop/bin/hadoop and HADOOP CONF DIR=/usr/hdp/2.2.0.0-2041/ha

doop/conf

MAHOUT-JO0B: /usr/hdp/2.2.0.0-2041/mahout/mahout-examples-0.9.0.2.2.0.0-2041-job.jar

19/03/09 ©6:36:19 WARN driver.MahoutDriver: No seqdirectory.props found on classpath, will use command-line a

rguments only

19/03/09 ©6:36:20 INFO common.Abstractlob: Command line arguments: {--charset=[UTF-8], --chunkSize=[5], --end

Phase=[2147483647], --fileFilterClass=[org.apache.mahout.text.PrefixAdditionFilter], --input=[TWEETS FILTRADO
] xeyPrefix=[], --method=[mapreduce], --output=[Agrupamiento/tweets-seq], --overwrite=null, --startPhase=

--tempDir=[temp]}

Figura A.24: Ejecucion del comando seqdirectory para la creacidn de archivos de secuencia.

Verificacion de la creacion de archivos de secuencia en el HDFS.

root@sandbox:~/3-clustering

File Edit View Search Terminal Help
[root@sandbox 3-clusteringl# hadoop fs -1s Agrupamiento/

Found 1 items
drwxr-xr-x - root root 0 2019-03-09 06:37 Agrupamiento/tweets-seq
[root@sandbox 3-clusteringl#

Figura A.25: Creacién de archivos de secuencia en el HDFS.
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Creacion de vectores de caracteristicas en el HDFS.

root@sandbox:~/3-clustering
File Edit View Search Terminal Help

-ow -chunk 100 -x 90 -seq -n 2

MAHOUT LOCAL is not set; adding HADOOP CONF DIR to classpath.

Running on hadoop, using /usr/hdp/2.2.0.0-2041/hadoop/bin/hadoop and HADOOP CONF DIR=/usr/hdp/2.2.0.0-2041/ha
doop/conf

MAHOUT-JO0B: /usr/hdp/2.2.0.0-2041/mahout/mahout-examples-0.9.0.2.2.0.0-2041-job.jar

19/03/09 07:09:15 WARN driver.MahoutDriver: No seq2sparse.props found on classpath, will use command-line arg
luments only
19/83/89 07:09:15 INFO vectorizer.SparseVectorsFromSequenceFiles: Maximum n-gram size 1

:18 INFO vectorizer.SparseVectorsFromSequenceFiles: Minimum LLR value: 1.

:18 INFO vectorizer.SparseVectorsFromSequenceFiles: Number of reduce tasks: 1

:18 INFO vectorizer.SparseVectorsFromSequenceFiles: Tokenizing documents in Agrupamiento/tweets
-Sel
19f33f09 07:09:20 INFO impl.TimelineClientImpl: Timeline service address: http://sandbox.hortonworks.com:8188

Figura A.26: Creacion de vectores de caracteristicas en el HDFS.

Verificacion de la creacion de vectores de caracteristicas en el HDFS.

root@sandbox:~/3-clustering

File Edit View Search Terminal Help
[root@sandbox 3-clustering]# hadoop fs -1ls Agrupamiento/tweets-vectores
Found 7 ite
=) root root D 2019-03-09 07:12 Agrupamlento/t ts-ve
root root 34 2019-03-09 07:10 Agrupamiento/tweets-
root root 3573 2019- 3 07:12 Agrupamiento/twe “tores/f
root root 2019-03-0 :13 Agrupamiento/tweets-vectores/tf-
root root 2019-6 07:14 Agrupamiento/tweets-vectores/tfidf-vectors
root root D 2019-03-0 :09 Agrupamiento/tweets-vectores/tokenized-documents
root root 5 2619-6 :10 Agrupamiento/tweets-vectores/wordcount
¢ 3-clusteringl# -]

Figura A.27: Verificacion de creacion de archivos de vectores en el HDFS.

Verificacion de la creacion de archivos de centros con Canopy en el HDFS.

root@sandbox:~/3-clustering

File Edit View Search Terminal Help

[root@sandbox 3-clusteringl]# hadoop fs -1s Agrupamiento/tweets-vectores

Found 8 items

drwxr-xr-x - root root
1 root root

2019-03-09 07:12 Agrupamiento/tweets-vectores/df-count

2019-03-09 07:10 Agrupamiento/tweets-vectores/dictionary.file-@
2019-03-09 07:12 Agrupamiento/tweets-vectores/frequency.file-0
2019-03-09 07:13 Agrupamiento/tweets-vectores/tf-vectors
2019-03-09 07:14 Agrupamiento/tweets-vectores/tfidf-vectors
2019-03-09 :09 Agrupamiento/tweets-vectores/tokenized-documents
2019-03-09 08:49 Agrupamiento/tweets-vectores/tweets-can
2019-93-09 ©07:10 Agrupamiento/tweets-vectores/wordcount

1 root root

- root root

root root

root root

root root

-Xx - root root
ndbox 3-clusteringl# [

20 W=

Figura A.28: Verificacion de creacién de archivos de centros con Canopy en el HDFS.

162



A. ILUSTRACIONES Y BLOQUES DE CODIGO DEL CAPITULO 6

Ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con logica difusa con Mahout.

root@sandbox:~/3-clustering

mahout fkmeans -i Agri
dm org.apache.mahout

L is not set
hadoop, us

B.2.
found

Figura A.29: Ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con l6gica difusa con Mahout.

Ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con logica difusa con Python.

Para comenzar la ejecucion del algoritmo de agrupamiento se comenzard con la importacion de la
biblioteca mencionada previamente, tal como se aprecia en el bloque de c6digo[A.20] en la primera
linea se carga en el ambiente el algoritmo a implementar, después en la segunda linea se importa

una herramienta que permitird obtener las caracteristicas de los tweets.

Para la ejecucion del algoritmo de agruapamiento es necesario establecer una representacion nu-
mérica, ya que de este modo serd posible realizar el cdlculo de las distancias de cada vector (tupla)
hacia los centros. Dicha representacién numérica serd obtenida a través de la generaciéon de un
vector de frecuencias TF-IDF (presentado en la seccion . Por lo anterior, en la linea dos del
mismo bloque de cddigo se importa la herramienta TfidfVectorizer, la cual permitird la generacion

del vector de caracteristicas del corpus.

Posteriormente, en las lineas cuatro a seis del bloque de cddigo se declaran los archivos de
entrada y salida. En la linea siete donde se declara la variable vectorizer, la cual es necesaria ya

que a través de este objeto se implementara la vectorizacion del corpus.

A través de la linea ocho se realiza la generacion del vector de caracteristicas del corpus, esta

transformacion es almacenada en la variable tfidf_model.

La declaracién del modelo a emplear tiene lugar en la linea nueve, donde se invoca al modelo
FuzzyKMeans, y ahi mismo se especifican como pardmetros iniciales que k = 3 y m = 2. Donde k

corresponde al nimero de grupos con los que trabajaré el algoritmo, mientras que m corresponde
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al pardmetro difusion. Entre més cercano al valor de 1 este parametro, la ejecucion del algoritmo
se asemejard mds a K-Means, mientras que a un mayor valor, la difusién serd mayor, convergiendo

a un unico grupo global.

Después de haber establecido los parametros para la ejecucion del algoritmo, en la linea diez se
ejecuta la funcion fit, la cual pertenece al modelo definido en la biblioteca de Sklearn. A esta
funcién se le pasa como pardmetro la matriz de vectores de caracteristicas generada previamente,
se indica la opcién toarray() debido a que esta funcioén adectia la presentacion de los vectores de

tal forma que puedan ser procesados por el algoritmo.

Para recuperar los resultados, en la linea once se declara la variable clustering, la cual es una
coleccién que permitird iterar cada uno de los grupos obtenidos, y mediante el ciclo for de la linea

doce se recupera cada uno de los grupos con sus correspondientes vectores que le pertenecen.

Posteriormente, para realizar el mapeo de los indices contenidos en cada grupo hacia los tweets se
emplea el ciclo for de la linea catorce, en donde cada iteracién (una por cada grupo) contiene un
grupo de indices, los cuales corresponden a los tweets del corpus. Es a través de un ciclo anidado
for que se recorren los indices que pertenecen al grupo actual, y se imprimen en el archivo de
salida los tweets que corresponden a los indices del grupo de la iteracién actual. Mediante la linea
dieciocho se imprime entre cada grupo unos saltos de linea que serdn de utilidad para la legibilidad

de los resultados.

El bloque de cdédigo concluye con el cierre de los ficheros de trabajo que fueron establecidos al

inicio del mismo.

from sklearn_extensions.fuzzy_kmeans import FuzzyKMeans

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

sl import string , collections

file = open(’tweets_negativos.txt’,’ r’)

tweets = file.read().split(’\n")

output = open(’clustered_tweet.txt’ ,’w’)
vectorizer = TfidfVectorizer (stop_words="english )
tfidf_model = vectorizer.fit_transform (tweets)

km_model = FuzzyKMeans(k = 3, m = 2, max_iter = 2000)
km_model. fit (tfidf_model. toarray ())

clustering = collections.defaultdict(list)

o| for idx, label in enumerate (km_model.labels_):

clustering [label ]. append (idx)

164




A. ILUSTRACIONES Y BLOQUES DE CODIGO DEL CAPITULO 6

for w in clustering:
output.write (" Cluster %: \n" % (w+1))
for x in clustering[w]:
output.write(" % \n" % tweets[x])
output. write ("\n\n\n")
output.close ()
file .close ()

Cédigo A.20: Script para algoritmo de agrupamiento K-Means con 16gica difusa con Python.

Salida de la ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa con Python.

e/Ambiente Python/ejempl
urce/Ambiente Python')

for the

automated checkout store the bay area has launched a small
will grow into a fullsized convenience store in the coming

ngo lots of fixed co yciated with development but at scale the variable costs
are manageable especially with rw~d|_| in needed headcount and value of data subsidized by
brands in store retail is the new
Cluster 2:
second amazon go store opens in downtown seattl i reside in seattle and i have not been to the
amazon go store yet but going soon
amazon opens it econd checkoutfree

Figura A.30: Salida de la ejecucion del algoritmo de agrupamiento K-Means con ldgica difusa con
Python.

Obtencion de métrica de validacion interna Davies-Bouldin.

‘esull History % PerformanceVector (Performance (2))
Criterion
e wmnenesds payies Bouldin
#Awg. within centreid dis
Avg. within centroid dis... | Davies Bouldin: &
Avg. within centroid dis
Davies Bouldin

Figura A.31: Obtencién de métrica de validacién interna Davies-Bouldin.
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Resumen del modelo de agrupamiento K-Means con légica difusa con RapidMiner.

B Cluster Model (Fuzzy C-Means)

Cluster Model

Cluster
Cluster

Cluster

Total number of items:

E B

): 58 items

177 items

: 44 items

Figura A.32: Resumen del modelo de agrupamiento K-Means con légica difusa con RapidMiner.

Salida del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa con RapidMiner.

Row No.

235

236

237

238

text

seamless an...
is pushing to..
seamless an...

check out this...

cluster

cluster_2
cluster_1
cluster_2

cluster_0

text:abollria

o

0

o

o

text:about

]

0.202

]

]

text:abren

0

0

0

0

text:absolut...

o

0

o

o

Figura A.33: Salida del algoritmo de agrupamiento K-Means con légica difusa con RapidMiner.

A.4 Implementacion de evaluacion de resultados

Script para la generacion de la matriz de confusion con Python.

Teniendo en el ambiente los vectores con las polaridades (uno para los valores reales y otro para
los predichos), basta con importar la biblioteca Sklearn.Metrics, en donde se encuentra el méto-
do confusion_matrix, el cual recibe como pardmetros obligatorios los dos vectores mencionados
previamente. Dichos vectores han sido leidos del resultado del proceso analitico en cuestién y del
corpus etiquetado designado para esta seccion, cuyos valores son almacenados en las variables
y_test (para los valores reales) y y_pred (para las etiquetas generadas por el proceso analitico).

Como parametro opcional se pueden indicar las etiquetas, las cuales han sido definidas en la linea

tres mediante la variable labels.

El resultado de la ejecucion del método para la generacién de la matriz es almacenado en la variable

cm, esto se realiza en la linea cuatro del bloque de c6digo en cuestion.
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Este método se encarga de realizar el conteo para cada una las etiquetas, y es mediante las lineas
cinco y seis que se manda a imprimir en consola la matriz que se ha calculado. La salida de la
ejecucion de las lineas de cédigo descritas hasta este punto se ha acomodado de manera visual, de
tal forma que se puedan entender mejor los resultados obtenidos. En la figura[6.10] se aprecian los

valores obtenidos de la matriz.

from sklearn.metrics import confusion_matrix

import pylab as plt

sl labels = [1, 0, —1]

cm = confusion_matrix (y_test, y_pred, labels)
print("La matriz de confusion es:")

print (cm)

fig = plt.figure ()

ax = fig.add_subplot(l11)

cax = ax.matshow(cm, cmap='RdBu’)

plt.title (’Matriz de Confusion’)

fig.colorbar (cax)

ax.set_xticklabels ([’ '] + labels)

slax.set_yticklabels ([*’] + labels)

plt.xlabel (’Valor Predicho’)
plt.ylabel (’Valor Real )
plt.show ()

Codigo A.21: Script para la generacion de la matriz de confusién con Python.

Ejecucion de técnica PCA.

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

s pca = PCA(n_components=2)

reducedMatrix = pca.fit_transform (tfidf_model.toarray ())
Matrix = reducedMatrix.transpose ()

plt.scatter (Matrix [0], Matrix[1])
plt.title (' Representacion de Vectores )

plt.show ()

Cadigo A.22: Script para la visualizacion de los vectores.
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Determinacion del desempeio para el algoritmo de agrupamiento K-Means con logica difusa

con RapidMiner.

% PerformanceVector (Performance IS (Clustering))
Criterion
intar cluster distance

intar_cluster_distance

intar cluster distance: unknown

Figura A.34: Determinacion del desempefio para el algoritmo de agrupamiento K-Means con 16gica
difusa con RapidMiner.

Distribucion de los vectores en los grupos con RapidMiner.

root set

Figura A.35: Distribucién de los vectores en los grupos con RapidMiner.
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A.5 Implementacion de visualizacion de resultados.

Tiempo de ejecucion del tareas para preparacion de datos con Hadoop.

real 13m21.799s
user dm45.238s

sys Om26.820s
[root@sandbox 1-preprocesing 1# []

Figura A.36: Tiempo de ejecucion del tareas para preparacién de datos con Hadoop.

Tiempo de ejecucion del analisis sentimental con Hadoop.

OCESO ANALITICO CONCLUIDO

real 10m7.794s

user 1m29.74085

sYys Om8.198s
[root@sandbox 2-Sentiment ]#

Figura A.37: Tiempo de ejecucion del andlisis sentimental con Hadoop.

Tiempo de ejecucion del algoritmo K-Means difuso con Mahout.

12m43.064s
2Zm27.462s
Om26.271s
[root@sandbox 3-clustering 1# |}

Figura A.38: Tiempo de ejecucion del algoritmo K-Means difuso con Mahout.

Coédigo para la obtencion de tiempos de ejecucion de procesos con Python.

Il import os
2| from time import time
31 t0 = time ()

4/ print ("Comenzando la limpieza de datos")
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os.system ("python C:/Users/jlope/jupiter/Source/2_Python/l—filtrado de
atributos .py")

os.system ("python C:/Users/jlope/jupiter/Source/2 _Python/2—eliminacionUHT .py")

os.system ("python C:/Users/jlope/jupiter/Source/2_Python/3—
transCasesandStpWord .py")

pl = time() — t0

print ("La limpieza de datos ha tomado %.2f segundos \n" % pl)

print ("Comenzando con el Analisis sentimental")

os.system ("python C:/Users/jlope/jupiter/Source/2 _Python/4—SentimentAnalysis .
py")

p2 = time () — (tO0O+pl)

;) print ("La ejecucion del analisis sentimental ha tomado %.2f segundos \n" % p2

)

print ("Comenzando con la ejecucion del algoritmo de agrupamiento K—Means con
logica difusa")

os.system ("python C:/Users/jlope/jupiter/Source/2_Python/5— Agrupamiento.py")

t3 = time () — (tO+pl+p2)

print ("La ejecucion del algoritmo de agrupamiento K—Means con logica difusa
ha tomado %.2f segundos \n" % t3)

print ("La ejecucion total del flujo de trabajo tomo % minutos %.2f segundos"

%( (time ()—t0)//60 ,(time ()—t0) % 60 ))

Codigo A.23: Script para la obtencion de tiempos de ejecucion de procesos con Python.

Salida de en consola de la ejecucion del bloque de codigo para obtencion de tiempos de eje-

cucion con python.

.18 segundos

Comenzando con el A ntimental
La ejecucidn del an timental ha tomade 3.5@ segundos

Comenzando con la ejecucidn del algoritmo de agrupamiento con ldgica difusa
La ejecucidn del algoritmo de agrupamiento B segundos

La ejecucidn total del flujo de trabajo tomd @ minutos 35.88 se

In [7]:

Figura A.39: Salida de en consola de la ejecucién del bloque de cédigo para obtencién de tiempos de
ejecucion con python.
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