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RESUMEN

El presente proyecto detalla la construccion de un sistema de analitica de datos orientado
a la mineria de texto. El analisis de los datos se centrara en determinar los temas de los
textos, los sentimientos y emociones que estos expresan. Este sistema se elabora

mediante un enfoque de analisis descriptivo y predictivo.

Los datos recolectados provienen de fuentes web como sitios de noticias, blogs y redes
sociales con respecto al barrio La Floresta, de Quito. El producto final de la ejecucién del
proyecto es un sistema que tiene la capacidad de clasificar texto segun la tematica a la que
pertenece e identificar los sentimientos y las emociones expresadas en él. El sistema

presenta los resultados del analisis de forma grafica en una interfaz web.

Los resultados del procesamiento de los datos en el sistema nos permiten observar que,
de acuerdo con las tematicas del texto y sus sentimientos, La Floresta es un barrio unido y

organizado con una oferta cultural y artistica abundante.

Palabras Clave: La Floresta, Mineria de texto, Clasificacion de datos, Analisis de

sentimientos.
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ABSTRACT

The present project details the construction of a data analytics system oriented to text
mining. The data analysis focuses on determining the topics of the texts, with the feelings
and emotions expressed in them. This system is elaborated through a descriptive and

predictive analysis approach.

The data collected was gathered from web sources such as news web sites, blogs and
social media with about the neighborhood La Floresta of Quito. The final product of the
execution of the project is a system that has the functionality of classifying text according to
the topic to which it belongs to, and identifying the feelings and emotions expressed in it.

The system presents the results of the analysis graphically in a web interface.

The results of the processing of data in the system show us that, according to the topics
and the feelings of the texts, La Floresta is a united and organized neighborhood with a

great cultural and artistic offer.

Key words: La Floresta, Text mining, Data classification, Sentiment analysis.
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1.  INTRODUCCION

1.1 Motivacion

Actualmente, se estima que la cantidad de datos alojados en Internet se duplica cada dos
afos; de dichas cantidades, sélo el 25% es considerado util para el analisis. Sin embargo,
aproximadamente sélo el 3% es analizado (Gantz & Reinsel, 2012). Gran parte de estos

datos estan disponibles para adquirirlos y analizarlos en busca de ideas de provecho.

Los medios sociales y de noticias son sitios donde se publica constantemente texto de
opinion publica y narracion de hechos. Estos sitios son fuentes de datos que pueden ser
utilizados para averiguar de qué temas se habla y en qué cantidad, si se habla positiva o
negativamente, 0 qué emociones expresan o causan en sus lectores; todo a través de un
proceso de mineria de texto en el cual se analizan datos textuales para descubrir patrones
y tendencias de interés (Liu, 2015). Al averiguar sobre qué tematicas se comentan, los
sentimientos y emociones que causan estas en las personas, se pueden estimar sus
necesidades. A su vez, “cada necesidad insatisfecha representa una oportunidad de

negocio” (Strategyn, 2017).

Respecto a este tema, se realiz6é un proyecto en el afio 2016 en Corea, en el que se utilizé
mineria de texto sobre posts de Twitter donde mencionaban a pequefos negocios locales
de comida. El objetivo fue implementar un sistema de descubrimiento automatico de
conocimiento a partir de comentarios publicados en la red social; esto para determinar el
nivel de satisfaccidon de los clientes y ofrecer a dichas empresas una herramienta para la
toma de decisiones. Se utilizaron métodos como el web crawling y el consumo de servicios
a través de Application Programming Interfaces (APIls) para la adquisicion de datos, junto
a técnicas de aprendizaje de maquina para el analisis. Como resultados, cuantificaron la
conformidad que expresaban las opiniones vertidas, clasificAndolas por negocio e
identificando perfiles de su clientela segun edad, sexo y ocupacion (Sung-min & Sung-min,
2016).

Otro proyecto similar se realizé6 en México. El trabajo se basd en recolectar publicaciones
en Twitter de la prensa chilena, en busqueda de titulares que hagan alusion a México o al
pueblo mexicano. Entre los principales objetivos, estaba el descubrir la imagen que

proyecta el pais centroamericano a los demas paises. Los resultados mostraron que, de



todas las publicaciones, el 0,5 % se referian a México, y se encontré que los tres temas
mas abordados fueron: en primer lugar, el futbol, en segundo lugar, la delincuencia y otros
delitos en México, y en tercer lugar, noticias sobre artistas mexicanos (Carcamo, Calva,
Ronquillo, & Nesbet, 2017).

De observar estos hechos, surge el desarrollo del presente trabajo, el cual abarca el
analisis de texto tomado de la web que contenga opinidon publica y hechos referentes al
barrio La Floresta. Este barrio se encuentra en Quito - Ecuador, en la parroquia La Mariscal.
Esta parroquia y el Centro Histérico son consideradas las zonas especiales turisticas de
Quito (Quito Turismo, 2013). La Floresta es un barrio que despierta el interés turistico y
alberga una alta actividad econdmica; esta en el puesto numero 14 con mayor poblacion
economicamente activa, de entre 147 barrios pertenecientes a la administracion zonal
Eugenio Espejo (Gobierno Abierto Quito, 2017); alrededor de 14.500 contribuyentes al
Servicio de Rentas Internas, entre personas naturales y sociedades, residen o realizan
alguna actividad econémica en el barrio (Servicio de Rentas Internas, 2017). También
posee una alta concentracion de negocios propios de los moradores del barrio. Tiene
alrededor de 93 negocios dentro de un area de aproximadamente 1,1 km? (De La Floresta,
2016) (Secretaria de Territorio, Habitat y Vivienda - Municipio de Quito, 2013). El Colectivo
cultural barrial “De La Floresta”, conformado con el propésito de unir y organizar a los
vecinos y emprendedores del barrio, realiza eventos para promover el consumo de sus

productos y servicios (De La Floresta, 2016).

Los pequefos negocios locales del barrio han sido montados basandose en la experiencia
y conocimiento empirico de sus propietarios (Moshenek, 2017). En la web se encuentran
diversas publicaciones referentes al barrio, realizadas por residentes, negociantes,
visitantes nacionales e internacionales, y sitios de noticias (De La Floresta, 2016) (The
Culture Trip, 2017). Sin embargo, su uso para la toma de decisiones es dificultoso debido

a la falta de organizacion, procesamiento e interpretacion de los datos.



1.2 Iniciativa

El presente proyecto pretende desarrollar un sistema automatizado de mineria de texto,
que permita determinar cuanto y sobre qué tematicas se habla dentro y fuera del barrio;
asi como averiguar qué sentimientos se expresan en dichas publicaciones. El sistema
podra servir de herramienta a los moradores, emprendedores, negociantes, inversionistas,
y cualquier persona interesada en conocer las necesidades de la gente que habita o
frecuenta el barrio La Floresta, y que requiera hacer uso de esta informacion con motivos

de negocio o para idear iniciativas de mejoramiento en cualquier aspecto del barrio.

Se propone la construccién de un sistema con la capacidad de adquirir y analizar datos de
redes sociales, sitios de noticias y blogs referentes al barrio La Floresta. Al finalizar la
adquisicion y el analisis de los datos, se mostraran los resultados mediante un tablero de

mando.

La implementacién del presente proyecto se basa en la metodologia propuesta por Erl,
Khattak & Buhler (2016) para las fases de un proyecto de analitica de datos. Asi, las

actividades realizadas fueron:

Identificaciéon de datos

Adquisicion y filtrado de datos
Extraccion de datos

Validacion y limpieza de datos
Agregacion y representacion de datos

Analisis de datos (Mineria de texto)

N o O bk e Dnd =

Visualizacion de datos

Se identificaron como fuentes de datos: Facebook, Twitter, EI Comercio, El Telégrafo,
TripAdvisor y The Culture Trip, debido a su popularidad y a que éstas poseen la mayor
cantidad de publicaciones referentes a La Floresta. De estas fuentes, se recogen datos
referentes al barrio, mediante un proceso de adquisicion vy filtrado. Antes de realizar el
analisis, se realizan tareas de preprocesamiento como la extraccién, validacion y limpieza.

Esto permite tener datos validos, limpios y en formatos procesables.

Debido a que los datos a manejar son exclusivamente de texto, la fase de andlisis
corresponde concretamente a mineria de texto. Se propone realizar un analisis de tipo

exploratorio y descriptivo, sin partir de una hipétesis, sino examinando los datos en

3



busqueda de patrones o anomalias. El analisis debe tener la capacidad de responder
preguntas sobre eventos pasados o presentes (Erl, Khattak, & Buhler, 2016). Los
resultados finales del proyecto son un sistema automatico de analitica de texto, y un tablero

de mando, como herramienta web de visualizacidon de los resultados del analisis.
El desarrollo del proyecto parte de las siguientes afirmaciones:

» El proyecto se desarroll6 con fines académicos y sin animos de lucro,

» La adquisicion de datos realizada no es sancionada por la ley. Los textos recogidos
estan en sitios web de acceso publico y los objetivos del proyecto no van en contra de
los intereses de los propietarios de las fuentes. Ademas, se hace mencién de las
fuentes de datos para dar el crédito correspondiente.

» En el desarrollo del sistema, se utilizan modelos y librerias preexistentes para el

analisis, no se pretende mejorar o desarrollar nuevos.



2. METODOLOGIA

El presente proyecto realiza una investigacion de tipo aplicada y exploratoria. Se refiere a
una investigacion aplicada, porque busca solucionar un problema real y especifico
basandose en teorias y fundamentos prestablecidos. Y se refiere también a una
investigacion de tipo exploratoria, porque no parte de una hipétesis inicial, sino que se

pretende recabar datos en busca de patrones de interés (Posso, 2011).

La metodologia utilizada se basa en el ciclo de vida de analitica de datos propuesto por
Erl, Khattak, & Buhler (2016) en su libro Big Data Fundamentals. Big Data es el campo
multidisciplinario dedicado al analisis de grandes volimenes de datos no estructurados’.
Las caracteristicas de los datos en un proyecto de Big Data son: volumen, variedad,
velocidad, veracidad y valor. Juntas, las tres primeras caracteristicas, definen si un
proyecto corresponde 0 no a un caso de Big Data, mientras que las dos ultimas dependen
de la correcta ejecuciéon de tareas como el filtrado, limpieza, y la validacion de los datos
(Erl, Khattak, & Buhler, 2016). En base a esta afirmacion, y al hecho de que los datos
tratados en este proyecto presentan solamente variedad, una de las tres de las
caracteristicas excluyentes para ser Big Data, el presente es un caso de analitica de datos,
pero no de Big Data. Aun asi, debido a la necesidad de procesar datos no estructurados,
la metodologia de analitica de Erl, Khattak, & Buhler (2016) se adapta perfectamente a las

necesidades del presente proyecto.

Basandose en las fases de un proyecto de analitica enfocada al caso de mineria de texto
web, de opinidn publica y hechos, se disefid la arquitectura del sistema que se muestra en

la llustracion 1.

El proceso empieza con la identificacion de fuentes web de opinidn publica y noticias, como
Facebook, Twitter, Trip Advisor, EI Comercio, etc., de ellos se recolecta el texto mediante
un proceso de adquisicion y filtrado, usando R y Python. Después de la recoleccion, los

datos son almacenados en bases de datos en CouchDB, por motivos de registro y para

1 Los datos no estructurados son aquellos datos sin estructuras bien definidas como las que se
tienen tradicionalmente en las bases de datos relacionales (Erl, Khattak, & Buhler, 2016).
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otros posibles analisis futuros. De la recoleccion, los datos entran al escenario de
preprocesamiento de datos, donde, a través del uso de R, se realiza extraccion, validacion
y limpieza de los datos para su posterior almacenamiento en un nuevo conjunto de bases

de datos limpios, en CouchDB; estas tareas preparan los datos para el analisis.
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llustracién 1. Arquitectura del sistema de mineria de texto web

El siguiente paso es llevar los datos a la fase de analisis, donde, utilizando R, se aplican
varias técnicas de clasificacion y descripcion de datos. Los resultados son almacenados
en archivos de texto plano en formato CSV, por su facil lectura y almacenamiento. Estos
archivos son cargados al escenario de visualizacion, donde son leidos con R y presentados
a través de gréficos interactivos mediante una aplicacién web, construida y publicada
usando Shiny, de R.

En las siguientes secciones, 2.1.ldentificacion de datos, 2.2.Adquisicién y filtrado de datos,
2.3.Extraccion de datos, 2.4.Validacion y limpieza de datos, 2.5.Agregacion vy
representacion de datos, 2.6.Analisis de datos (Mineria de texto), 2.7.Visualizacién de

datos, se detalla el funcionamiento de cada una de las etapas del proyecto.



2.1 Identificacion de datos

Es el proceso de identificar el conjunto de datos necesarios y sus fuentes. Segun el alcance
del proyecto, las fuentes pueden ser internas, como almacenes de datos, o externas a la
organizacioén, como proveedores de datos u otras formas, como blogs o sitios web basados
en contenidos. La identificacion de varios tipos de fuentes de datos amplia la probabilidad

de encontrar patrones escondidos (Erl, Khattak, & Buhler, 2016)

El presente proyecto busca analizar datos de opinion publica y hechos encontrados en la
web. La seleccion de fuentes de datos se realizd con una busqueda en internet,
identificando las fuentes con mayor niumero de entradas sobre el tema, y en base a su

popularidad y veracidad.

Como fuentes de datos de opinién en redes sociales se seleccionaron Facebook y Twitter.
Ambas son calificadas como las dos redes sociales mas utilizadas en el pais segun
Interactive Advertising Bureau (IAB) Ecuador (2017). El contenido de Twitter es de acceso
publico, mientras que el de Facebook no lo es. Facebook tiene rigurosas restricciones de
acceso a los datos de sus usuarios por motivos de privacidad. Sin embargo, las paginas
de Facebook publicadas y sus contenidos eran publicos, hasta finales de marzo de 2018,
y se podia acceder a ellos si se los tenia identificados. Esto cambié debido a una
actualizacion de las politicas de seguridad de Facebook, y ahora se exige la adquisicion de
permisos especiales para lograr el acceso a los datos de paginas publicas. Facebook
tampoco permite, a través de su API oficial, realizar busquedas automatizadas de sus
paginas o sus usuarios. Por esta razon, mediante la herramienta de busqueda manual de
Facebook, se seleccionaron los cuatro resultados mas relevantes de paginas referentes al
barrio La Floresta. Estas paginas son: Barrio La Floresta — Quito, De La Floresta, La

Floresta te Enamora y Te Quiero Verde La Floresta (Facebook, 2017).

Los sitios web de viajes que ofrecen servicios de reservacion e informacion sobre hoteles,
restaurantes vy sitios por visitar, también contienen resefas realizadas por sus usuarios;
esto las convierte en una fuente importante de opiniones de visitantes nacionales y
extranjeros. De dichos sitios, se escogi6 a Trip Advisor por poseer la mas fuerte comunidad
de resenas generadas por usuarios (Chen C. , 2017). Otra fuente, que brinda una vision
desde el punto de vista turistico, es The Culture Trip, un sitio web tipo blog, donde los

viajeros cuentan sus historias y experiencias después de visitar un destino. The Culture



Trip tiene 12,5 millones de seguidores y aportantes de contenido, y muestra del interés que

poseen turistas extranjeros en este barrio de Quito (Forbes, 2018) (The Culture Trip, 2018).

Las fuentes de datos de hechos corresponden a sitios web de noticias pertenecientes a
dos diarios de amplia difusion en Ecuador, con el mayor numero de entradas referentes al
barrio La Floresta de Quito; el diario EI Comercio, con 63 entradas hasta el 6 de enero del
2018 (El Comercio, 2018) y El Telégrafo con 40 hasta la misma fecha (El Telégrafo, 2018).

El esquema de las fuentes seleccionadas agrupadas por tipo se muestra en la siguiente

[lustracion 2.

Barrio La Floresta -
Quito

Twitter
[ Redes Sociales K: - De La Floresta
Paginas de Facebook

La Floresta Te
Enamora

The Culture Trip
Blogs v resefias L J Te Quiero Verde La
EsY ( ) Floresta

Trip Advisor

El Comercio
[ Noticias K:
El Telégrafo

llustracion 2. Esquema de fuentes de datos seleccionadas segun su tipo




2.2 Adquisicion y filtrado de datos

Durante la etapa de adquisicién y filtrado de datos, estos se recolectan de todas las fuentes
identificadas en la fase de 2.1.Identificacién de datos. Es probable que los conjuntos de
datos adquiridos traigan consigo datos que no son de interés para el analisis, por lo que es

preciso realizar operaciones de filtrado y preprocesamiento (Chen, Mao, & Liu, 2014).

Para la recoleccién de datos web, se utilizaron principalmente dos técnicas: web scraping,
basado en la descarga e interpretacion de paginas web para recolectar datos especificos
como titulos, subtitulos, descripciones u otras zonas especificas de un sitio (Picot, 2016);
y el consumo de datos a través de APIs, que son interfaces a través de los cuales las

aplicaciones solicitan y comparten datos (Kwartler, 2017).

Los datos pueden presentarse en distintas formas. Pueden ser estructurados,
semiestructurados o no estructurados. Los datos estructurados poseen formatos, tipos de
datos y estructuras bien definidas. Los datos semi-estructurados corresponden a datos
textuales de patrones deducibles que hacen posible su interpretacion gramatica, como
JavaScript Object Notation (JSON), eXtensible Markup Language (XML) o HyperText
Markup Language (HTML). Y los datos no estructurados son aquellos que no poseen una
estructura definida, como documentos de texto, archivos PDF, y archivos multimedia
(Wiley, 2015).

Para el presente proyecto se recogié la mayor cantidad de datos histéricos posibles

encontrados en las fuentes. Los datos mas antiguos son de 2011.

El filtrado de datos se realiz6 junto con la adquisicion, en la configuracion de los criterios
de busqueda aplicados en las fuentes. Los datos adquiridos y filtrados son almacenados
en bases de datos, utilizando el gestor CouchDB. Los datos sin procesar son almacenados
por motivos de respaldo, y en la practica, las organizaciones almacenan estos datos para

otros tipos de analisis que se pueden realizar en el futuro (Erl, Khattak, & Buhler, 2016).

De acuerdo con la fuente de datos, se utilizaron técnicas con las que se adquirieron los
datos y se aplicaron los filtros. Asi, las fuentes de datos fueron: Twitter, Facebook, The

Culture Trip, Trip Advisor, El Comercio y El Telégrafo.



2.2.1 Twitter

En un inicio se planed utilizar la API oficial de Twitter para la recoleccion de datos, ya que
este método es efectivo para la captura de datos en tiempos cercanos al real. Sin embargo,
la API no ofrece una funcidn para capturar tweets realizados antes de diez dias, a menos
que se adquiera una suscripcion pagada con funcionalidades adicionales y mejoradas
(Twitter Developers, 2017).

Al ser necesaria la recoleccion de tweets histéricos, se encontré una libreria abierta que
permite este trabajo. GetOldTweets, una libreria disponible para Python y Java (Henrique,
2018). El mecanismo detras de GetOldTweets es un web scraper orientado a obtener datos

histéricos de Twitter (Henrique, 2018).

En Cddigo 1, se muestra el uso de GetOldTweets para recoger tres tweets mediante el
patréon de busqueda “La Floresta”. El ejemplo es una version resumida del programa que
adquiere los tweets dentro del sistema. Como se puede observar, la libreria permite una
adquisicion de tweets mediante la configuracién de varios criterios de busqueda en la
funcion TweetCriteria, que a la vez hacen el trabajo de filtrar los datos a recoger. Dentro de
esta funcion se define: en setSince, una fecha minima de los tweets a recoger (variable
since); en setUntil, la fecha maxima que para este caso es la fecha actual (variable until);
en setNear, un punto de ubicacion geografica de referencia, el cual, a través de Google
Maps, se tomdé como el centro aproximado del barrio La Floresta (variable point); en
setWithin, un radio dentro del cual se realizaron las publicaciones (variable radio); en
setQuerySearch, el patron de texto a buscar (variable query); y en setMaxTweets, el

numero maximo de tweets a recoger (variable max_tweets).

# Archivo: get tw.py
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# importar libreria

import got

# Definir criterios de busqueda

since = "2014-01-01"

until = (datetime.now() + timedelta(days=1l)).strftime("3Y-%m-3d")
point = "-0.202689,-78.496300"

radio = "15mi"

query = "La Floresta"

max tweets = 3

tweetCriteria = got.manager.TweetCriteria ()
.setSince(since)
.setUntil (until)
.setNear (point)
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.setWithin (radio)
.setQuerySearch (query)
.setMaxTweets (max_ tweets)
i=0
while True:

# Obtener tweets
tweet = got.manager.TweetManager.getTweets (tweetCriteria) [i]

# Imprimir tweets

print('\n Tweet encontrado:'")
print('id: '+ str(tweet.id))
print('user: '+ str(tweet.username))
print('text: '+ str(tweet.text))
print('date: '+ str(tweet.date))

i4=1

Cadigo 1. Ejemplo de programa en Python para recolectar tweets

La ejecucién del programa recoge los tweets y los despliega como se muestra en la

[lustracion 3.

255 shinvadm@ shinyserver ~/Escritorio/new/1.Adq
shinyadm@shinyserver:~/Escritoriofnew/1.Adq5 python get_tw.py

ncontrado:
TEI42BREEB46466
: TACHI?
La Floresta . . . #cityphotography #dark #nightshoot #nightlight
ghtime #nightowl . https://www. instagram.com/p/Bfmgog2BiLC/
201B-02-24 28:45:51

encontrado:

BEBBB1295536128

cachott_LDU
: ahora las tripas (@Comidas de La Floresta in Quito, Pichincha) h
s/ fwww. swarmapp.comfc/JWPPaSnQRXX

201B8-82-22 21:22:52

963T73TI1BEBRIS16417
blackbirdnath
1 Amaneceres #dawn #lightness #tabularasa @Barrio La Floresta http
s:f/www. instagram.com/pfBfLO2c@LDCU/
date: 201B-82-14 06:38:56

llustracion 3. Resultado de la obtencion de tweets

Como se observa en la llustracion 3, se obtuvieron tres tweets, el segundo corresponde al

tweet de la llustracion 4. Se extrajo el texto del tweet (text), el identificador de la publicacion
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(id), el nombre de usuario (user) y la fecha (date). El tweet original se muestra en la

llustracion 4.
oF MNotiicaciones = Memajes y La Floresta Quito (<]
@
Mas reclonte Personm Fetos Yiceos RNoticias Transmistones
. i o TLCACHOTT. ™ L
ecialon bl.lSqU ahora las trigas |0 Comidas i La Plevests in Quio, Mchindia
Steaves | Comides de La Flosasta
A quién segulr S 2
Gat ot Explore. Downboad Swarm ond Ine your iR
g 1V S1 Quite moe checked in
o
Q Bomberes Qurto
AMT Quite L

llustracion 4. Ejemplo de tweet acerca de La Floresta

Una de las ventajas de GetOldTweets es que el acceso a los atributos de los tweets es
muy practico; no soélo nos permite adquirir tweets, sino que los devuelve en forma semi-
estructurada. Otra de las ventajas de utilizar esta libreria, es que prescinde el uso de un
token de acceso. Un token de acceso es una medida de seguridad de validez temporal,
para proteger el acceso de entidades no autorizadas. Por otro lado, la ventaja de la API
oficial de Twitter, son sus cortos tiempos de respuesta versus el tiempo que le toma a

GetOIldTweets realizar web scraping.

2.2.2 Facebook

Para la adquisicion de posts de Facebook se utilizd su API oficial. Esta herramienta permite
acceder a los datos de paginas, usuarios, publicaciones, grupos y eventos (Facebook,
2018), mediante un servicio que puede consumirse a través de peticiones http, en este
caso, generadas por un programa escrito en Python. La libreria Facebook para Python se
encarga del manejo de las peticiones necesarias para conseguir los datos. Facebook

requiere también de un token de acceso temporal.

Para recolectar los posts de Facebook, se puede utilizar su API con el siguiente Cédigo 2:
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=

Archivo: get fb.py
Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

=

# Importar libreria
import facebook

# Definir token de acceso
token = 'EAADCIWXSqQIBA...'

# Definir id de pagina de donde adquirir posts
page = '249188241799172"

# Conectarse a API de Facebook
graph = facebook.GraphAPI (token)

# Definir atributos deseados de los posts
all fields = [
'id',
'message’',
'created time',
'likes.summary (true) ',
'comments.summary (true) ',

1
all fields = ', '.join(all fields)

# Obtener posts
posts = graph.get connections(page, 'posts', fields = all fields)

# Imprimir posts
for post in posts['data'l]:
print '\nPost encontrado'
print json.dumps(post, indent=4, sort keys=True)

Caddigo 2. Ejemplo de programa en Python que extrae posts de pagina publica de Facebook

En el Cédigo 2, se observa que de antemano se deben tener dos cosas: el token de acceso
y la pagina identificada mediante su id, de la que queremos adquirir sus posts. Una vez
definido esto, se establece la conexion con la API, haciendo uso del token de acceso. Se
definen los campos que requerimos del post, y los enviamos junto con el identificador de la
pagina y el tipo de dato que queremos recoger dentro de la funcién get connections. El
resultado de esta funcidbn es un arreglo de objetos tipo JSON, en este caso,

correspondientes a los posts encontrados en la pagina.

Al imprimir los resultados, se tiene lo mostrado en la llustracion 5.
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B ™2 shinyadm@ shinyserver: ~/Escritorio/new/1.Adq
shinyadm@shinyserver:~fEscrite .Adq$ python get_fb.py

Post encontrado

"201B-05-38TR6 :58+8088",
4936236B163_176B791R66533899",

Post encontrado

{

"message”: "La madre de las ferias. Siempre excelentes eventos artisticos
en La Floresta uIO!"

}

Post encontrado

31B-05-30TA6:56:31+0000",
2163 _176B7 I0RG6T3IZ5",

llustracion 5. Posts de Facebook recolectados con la AP

Los resultados indicados en la llustracion 5 muestran que los datos entregados por la API

de Facebook llegan en un formato tipo JSON distinto de respuesta de GetOldTweets. Esto

nos da indicios de la necesidad de estandarizar el formato de los registros, en la siguiente

fase del proyecto, 2.3.Extraccion de datos.

La Flareaa el

Publicscioneas

i
1 L%
[ rovma o braficy wehipular en hares pico en loe sl dsdomes dal
parpie de La Florasia
Y Ml gt L il Faot L DT I
I.a Crgdba
%]

La e oo bas Periecs . Samipna eodDd lindas aeanbas ansloog e La
Flameein LICH

'Y He suess [ Coment & Compari

llustracion 6. Posts de pagina publica de Facebook

Los posts recogidos de la pagina publica se muestran en la llustracién 5.
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2.2.3 The Culture Trip

Para la recoleccion de datos desde The Culture Trip, se utilizo la técnica de web scraping
y el buscador propio del sitio para su filtrado. En esta fuente, se comenzé por emular una
busqueda manual del patréon “La Floresta”. La busqueda manual devolvid los resultados

como se muestran en la llustracién 7:

@ Cu lture trip Q La Floresta Sections  Wishlists SignIn

Showing 12 of 12 articles

RESTAURANTS PLACES TO STAY FOOD & DRINK
The Best Huecas in Quito, Ecuador  The Coolest Cultural Hotels in Quito, The Best Food Trucks in Quito,
Ecuador Ecuador

RESTAURANTS SEE & DO RESTAURANTS
The 10 Best Restaurants in Quito, The Best Markets In Quito, Ecuador  The 10 Best Restaurants in Quito,
L Ecuador Ecuador

llustracion 7. Resultados de busqueda “La Floresta” (The Culture Trip, 2017)

El proceso de adquisicidbn empezd, antes de usar web scraping, identificando una API que
utiliza la pagina al realizar una busqueda manual. Esta API permitié que la consulta de
publicaciones pueda ser automatizada. Como se muestra en el Cddigo 3, el criterio de
busqueda (variable query) es pasado como parametro con el valor “La Floresta Quito
Ecuador”, de esta forma se construye el enlace hacia la APl. Mediante la funcion getURL,
se solicitan los datos a la APl y se almacenan (en la variable out) y se interpretan segun su

formato JSON con la funcién fromJSON.
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=

Archivo: get ct.R
Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

=

# Definir criterio de busqueda
query <- "La Floresta Quito Ecuador"

# Construir link hacia API de The Culture Trip

link <- pasteO (
'"https://app.theculturetrip.com/cultureTrip-api/vl/articles
gsub (" ", "+",query),
'6¢offset=0&1imit=12"
)

# Obtener datos de articulos

out <- getURL(link)

jsonData <- fromJSON (out)

Cadigo 3. Obtencion de datos de publicaciones de The Culture Trip

La respuesta obtenida (jsonData), como se muestra en la llustracion 8, corresponde a un
arreglo de objetos tipo JSON, donde cada uno lleva la informacion de una publicacién del

resultado de la busqueda.

s
L

": "2817-89-28T15:17:29.8688Z2",

"updateTime": "26817-89-28T15:17:368.888Z"
I
“title": " The Best Huecas in Quito, Ecuador",
"author" gela Drake",
"categor
"locationI
"thumbnail n.theculturetrip.com/v
"authora p "h ‘/B.gravatar.com/avatar/ede5f1f645do1

ocial media channels, the

in-quito-ecuador",
ecuador/articles/the-best-huecas-in-q

llustracién 8. Extracto de respuesta de la busqueda en The Culture Trip, usando la API

Una vez recibida la respuesta de la API, el objeto JSON es transformado a un formato de
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dato tipo tabla, conocido como dataframe2, que contiene la mayoria de los atributos de

cada articulo. Como se observa en la Tabla 1:

id
1524149
1519238
1490310
396016
393861
114524
1583962
1508421
1408010

date

2017-09-20
20170912
2017-05-25
2015-09-11
2015-05-11
2014-03-04
2017-10-09
20170905
2017-07-25

title

A The Best Huecas in Quito, Ecuador

The Coolest Cultural Hotels in Quito, Ecuador https:/ftheculturetrip.com/south-america/ecuadaor/articl...

The Best Food Trucks in Quito, Ecuador

The 10 Best Restaurants in Quito, Ecuador https:ftheculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl..

The Best Markets In Quito, Ecuador

The 10 Best Restaurants in Quito, Ecuadar https:/theculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl...
Essential Tips for Staying Safe in Quito, Ecuadar https:/theculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl..

The Top 7 Hiking Tour Operatars in Quito, Ecuadaor  https:/ftheculturetrip.com/south-america/ecuadarfarticl...

The Best Day Trips from Quito, Ecuador

link

https:/ftheculturetrip.com/south-america/ecuadaor/articl...

https:ftheculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl..

https:/Atheculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl..

https:/theculturetrip.com/south-america/ecuadar/articl..

Tabla 1. Extracto tabla de articulos encontrados en The Culture Trip

Debido a que la API no proporciona el texto del articulo, fue necesaria la creacion de una

lista con los enlaces de todos los articulos encontrados, para acceder a cada uno de ellos

usando un bucle que extrae el texto mediante web scraping.

La libreria de lenguaje R utilizada para web scraping fue rvest. Rvest posee alrededor de

15 funciones, de las cuales, tres fueron las mas utilizadas para el desarrollo (CRAN Project,

2016):

» read_html: Lee un archivo .html. Recibe como pardmetro el URL de la pagina a leer.

» html_nodes: Identifica y extrae un determinado elemento (nodo) del HTML de la pagina.

Recibe como parametro el identificador del elemento (segun XPath o selectores CSS).

» html_text: Extrae el contenido textual de un elemento del HTML de la pagina.

Usando su funcion read_html, se descarga el codigo de cada pagina web de los articulos.

Después, mediante las funciones html_nodes y html_text, se accede a las secciones donde

cada pagina aloja el contenido de texto, en este caso las etiquetas de parrafo (p), para irlo

2 Un dataframe, en R, es un objeto de propiedades dimensionales similares a una matriz; con la
diferencia de que un dataframe puede contener datos categéricos ademas de datos numéricos
(Buechler, 2007).
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recogiendo en una variable tipo texto. El extracto de la funcién que realiza el web scraping

se muestra en el Codigo 4.

# Archivo: get ct.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Leer pagina
webpage <- read html (as.character (url))

# Extraer contenido
content <- paste(webpage %>%
html nodes('p') %>%
html text(),
collapse = " ")

Caodigo 4. Funcion de web scraping en R

Al finalizar la recoleccién de texto, la tabla de articulos es completada con un campo
adicional, que lleva el texto de su contenido correspondiente, como se observa en la Tabla
2.

id date title link text
114524 20140304 The 10 Best Restaurants in Quito, Ecuador It might be hard to find this restaurant hidden behind p...
1352752 2017-06-09 Street Food You Hawve to Try in Quito, Ecuador To experience authentic street food in Quito, pay a visit t...
1408010 2017-07-25 The Best Day Trips from Quito, Ecuador Located a couple of hours away from Quito, Cotopaxi M...
1490310 2017-08-25 The Best Food Trucks in Quito, Ecuador Inka Burger serves some of the best hamburgers in Quit...
1508421 20170905 The Top 7 Hiking Tour Operators in Quitao, Ec. Topping the Trip Advisor list of best-rated hiking operat...
1519238 2017-09-12 The Coolest Cultural Hotels in Quito, Ecuadaor With only six double rooms, reservations are a must at t...
1524149 2017-09-20 A The Best Huecas in CQuito, Ecuadar EBandera con sabor manabita <f0><U=009F= < U=0095>..,
1583962 2017-10-09 Essential Tips for Staying Safe in Quito, Ecua... Public transpart is ridiculously cheap in Quito, It costs 0.
393650 2015-08-11 10 Things To Do And See In Quito, Ecuador Guarding the histaric streets of Quito’s Old Town, The Vi...
303861 2015-08-11 The Best Markets In Quito, Ecuador This packed market in Quita's Mariscal region halds sam...

306016 2015-09-11 The 10 Best Restaurants in Quito, Ecuador Sur, meaning “South’, prides itself on high-gquality food ...

406891 2015-10-15 The 10 Best Brunch Spots In Quito, Ecuador Jargen Café is known for its delectable, and distinctly Ec...

Tabla 2. Extracto de tabla resultado de web scraping de articulos de The Culture Trip

Estos datos, en un formato semiestructurado, se encuentran almacenados en un dataframe

alojado en memoria RAM.

2.2.4 Trip Advisor

Trip Advisor ofrece una guia completa de sitios turisticos de interés. Cada uno de estos
posee una pagina informativa, en donde sus clientes comentan y califican diversos

aspectos del lugar. La idea inicial fue recopilar todos los comentarios posteados acerca de
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los sitios del sector de La Floresta, con el objetivo de analizar los sentimientos de cada uno
y calcular un promedio agrupado por sitio de interés. Sin embargo, se notd que, junto con
cada resefia, los clientes realizan una calificacion de entre excelente, muy bueno,

promedio, pobre y terrible. Esto se puede observar en la llustracién 9.

About Quito  Hotels  Vacation Rentals  Flights Restaurants Thingstodo  ees

La Briciola
@@@®@(@) 337 Reviews #32 of 1,415 Restaurants in Quito $3 - 555 Italian, Vegetarian Friendly, Vegan Opt
© Isabella Street | corner Francisco Salazar Street. Quito 170150, Ecuador & 2545 157 I Website

Overview Reviews Location Q&A Details
Overview
= (AVEVEVE i e R s s
4.5 @@@@@) 337 reviews © Ogen iou 1200 PM - 11:00 PM
Excellent I
Very good B |
Average [ 3% CUISINES PRICE
Poor ] 2% f1 ltalian, Vegetar...  $% - 8% a
Terrible I 1% -
RATINGS

TRAVELERDS TALR ADUUT

“pasta’ (25 reviews)
“beef carpaccio” (2 reviews)
“antipasti” (2 reviews) @ Isabella Street | corner Francisco Sala...

LOCATION

(4 J

All Details | Improve This Listing

llustracién 9. Ejemplo pagina de sitio de interés en La Floresta (Trip Advisor, 2017)

Con el propésito de tener una vision general de los sitios turisticos de La Floresta, se
recogieron datos de Trip Advisor acerca de todos los lugares de interés de Quito: sus
nombres, sus calificaciones, numero de comentarios y su ubicacion geografica para

desplegarlos en un mapa en la fase 2.7.Visualizacion de datos.

El primer paso fue identificar la API, de la que Trip Advisor obtiene todos los sitios turisticos
de una zona determinada. El mapa, de la llustracion 10, de Trip Advisor ubica los sitios de
interés, que pueden ser hoteles y rentas (iconos azules y verdes), restaurantes (iconos
morados) o cosas por hacer (en inglés things to do) (iconos anaranjados). Los sitios de
interés con mayor numero de resefnas se representan con un icono con logo de color,

mientras los de menor numero de resefias se representan solamente con puntos de color.
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llustracion 10. Mapa de sitios turisticos de La Mariscal (Trip Advisor, 2017)

Al recoger los sitios de toda la ciudad mediante la API, se seleccionaron solamente los
campos de ubicacién geografica, enlace que lleva a la pagina web del sitio y el tipo, de
hotel, restaurante, o cosas por hacer (que en general representan lugares de visita
turistica). Una vez construida una lista de los sitios con sus datos, se puede acceder,
mediante un bucle y una funcién de web scraping, a la pagina web de cada sitio y recoger
los otros tres datos faltantes: el nombre del lugar, la calificacién y el nUmero de comentarios

posteados. Las funciones que recolectan estos datos se muestran en el Cédigo 5.

Mediante una inspeccion de las paginas de los sitios, se ubicaron los elementos que se
desean adquirir. Por ejemplo:

» Nombre del lugar: se ubicd en la etiqueta html de clase heading _title, como se
observa en la llustracion 11.

h1#HEADING.heading_title 1636 = 352

337 FEE'-nexT.-'s

llustracién 11. Identificacion del elemento html, a recoger de Trip Advisor (Trip Advisor, 2017)
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» Calificacién: se ubicé en la etiqueta html de clase overallRating, como se observa

en la llustracion 12.

Overview

rovermliRating 467 x 323833

llustracion 12.1dentificacion del elemento html, a recoger de Trip Advisor (Trip Advisor, 2017)

» Numero de comentarios: se ubico en la etiqueta html de clase rating, dentro de una

etiqueta a, como se observa en la llustracién 13.

AULY Cld>%% UL_CULUINMN: Lo-MULLLLLrE Ll--mUplile FevielsAnuuel

Overview 5

<div class="ui_column is-6 reviews"»
¢zpan class="overallRating">4.5¢</span>
__ ¢div class="prw_rup prv_common_bubble_rating overallBu
name="common_bubble_rating" data-prwidget-init=""3 "</
--1 <@ class="seeAllReviews">»>337 reviews</a>

1
1
|
1

!

llustracion 13.1dentificacién del elemento html, a recoger de Trip Advisor (Trip Advisor, 2017)

Después de identificar los elementos donde se encuentran los datos adicionales, éstos se

recogen utilizando las funciones mostradas en Codigo 5.

# Archivo: get ta.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Obtener nombre del lugar

place name <- webpage %>%
html nodes('[class="heading title"]') %>%
html text()

# Obtener calificacidén del lugar

rate <- webpage %$>%
html nodes('[class="overallRating"]') %>%
html text()

# Obtener numero de comentarios
num_comments <- webpage $>%
html nodes('[class="rating"]") %>%
html nodes('a') %>%
html text()

Cadigo 5. Funciones de web scraping para recoger datos de sitios turisticos de Trip Advisor

Una vez recogidos todos los datos de los sitios y unificados en una sola tabla, el resultado

se puede visualizar en la Tabla 3. Esta tabla tiene de campos la latitud (lat), longitud (Ing),
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la URL (url), el tipo de sitio (type), el nombre (place_name), la calificacion (rate) y el numero

de comentarios (hum_comments).

lat Ing url type place_name rate num_comments
hhhhhhhh L IR NU A SO SN, ver -
0.221435  -78.51109  https:/fwwwitripadvisor..,  restaurant La Purisima 4.5 321
0.221384  -78.51551  httpsi/fwwwitripadvisor..,  restaurant Casa Gangotena 4.5 543
0.,220%8 -78.51213 https:/fwww.tripadvisor... restaurant Fabiolita 4.5 230
0.221140  -783.50737  https:/Awwwtripadvisor...  restaurant Bandido Brewing 4.5 497
0.221379 78.51100  https:/Awwwitripadvisor...  restaurant  Cafe Galletti 4.5 125
-0,225044 7851361 https:/fwwwitripadvisor...  restaurant Casa Los Geranios 4.0 209
0,220296  -78.51498 https:/fwww.tripadvisor... restaurant Tianguez 4.0 236
0.230082 -78.51762 https:/fwww.tripadvisor... restaurant Pim's Panecillo 4.0 388
-0,220508 -78.51214 https:/fwww.tripadvisor... restaurant Dulceria Colonial 4.5 78

Tabla 3. Extracto de tabla de sitios turisticos de Quito con calificaciones y nimero de resefias

2.2.5 EIl Comercio

La adquisicion de noticias del sitio web de EI Comercio se realizé6 también mediante web
scraping. Este sitio proporciona un método de busqueda de articulos basado en etiquetas.
Como filtrado de datos se utilizé la busqueda del patrén “La Floresta”, de acuerdo con la

[lustracion 14.

TEMA

LA FLORESTA

Domingo 06/05/2018

La tercera edicion de la ‘Madre de |as Ferias' de La Floresta cuenta con propuestas novedosas
El zabade 5y el domingo & de mayo, |as calles de La Floresta sirvieron para recorrer 59 tiendas y talleres donde 2e exponen y venden

productos de los emprendedores del barrio. Decoracion, moda, gestrenomia, productos organicos y libros fusron algunas delas
opciones de la tercera edicion de la 'Madre de |as Ferias', un encuentro que se realizo por el dia de la madre.

Martes 17/04/2018

Trabajos de bacheo en la avenida Coruiia, & la altura de La Floresta

llustracion 14. Busqueda por etiqueta “La Floresta” en sitio web de EI Comercio (EI Comercio, 2018)
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El proceso de recoleccion de noticias empieza con identificar la forma en que EI Comercio
realiza la busqueda por etiqueta. El patron para buscar se inserta en una URL, a la que se
accede automaticamente y se muestran los articulos encontrados. En la misma pagina, el
sitio web despliega hasta veinte articulos encontrados, si existen mas, el sitio web los divide
entre varias paginas. Al final de cada pagina se encuentra una seccion de navegacion entre
paginas, como se ve en la llustracion 15, que se puede utilizar para obtener todas las

paginas de resultados, asi como los enlaces para poder acceder a las noticias.

i nterinr .. i|||‘| e e e

llustracion 15. Seccién de navegacion entre paginas de resultados (El Comercio, 2018)

Mediante una funciéon de web scraping que extrae el contenido del elemento, de clase
pagination, se pueden obtener un conjunto de URLs pertenecientes a las paginas de
resultados. Accediendo a cada URL del conjunto, se encuentran mas URLs
correspondientes a las noticias. Esta estructura se puede representar mediante un arbol

de profundidad igual a 2, mostrado en la llustracion 16.

noticia 1

pagina de resultados 1

Buqueda tag "La

Floresta"
noticia 21

pagina de resultados 2

noticia 20

noticia n

llustracién 16. Estructura de acceso a noticias en sitio web EI Comercio

Para recoger los links de las noticias, se accede a cada pagina y se extrae el elemento html
que contiene la referencia (href), como aparece en la llustraciéon 17.
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IMiércoles 01/11/2017

L -

1
b 0 B S
_La ordenanza que rige para La Floresta, en Quito, sera evaluada .

______________________________________________________________________ |
I

LLa Floresta cuenta con una Ordenanza especial para su gestion. Fue aprobada el 2011, y este afio empezo
il proceso para evaluar los avances en lo estipulado en dicha normativa, para precautelar al tradicional

Ibarria del norte de la ciudad.
I

& Inspector Console Debugger Style Editor Performance Memory Metwork Storage (- 5] B €2 O &
—+ Search HTRAL

~¢div class="article">
v Behore
w<div class="two-cols-article">
» 'before
¢div class="left-col">Z </ /div>
w<div class="right-col">
¢div class="image">=1</div>
b <3 class="title" href="/factualidad/ordenanza-quito-floresta-evaluacion-

movilidad.html™>=<fa>

llustracion 17. Elemento de pagina que contiene enlace a una noticia en El Comercio (EI Comercio, 2018)

Asi, se pueden programar las funciones para recoger las URLs hacia cada noticia. El
siguiente paso es acceder a cada URL de noticias y extraer los datos deseados, en este
caso, la fecha, el titulo de la noticia y el texto. Después de examinar la estructura de las
paginas de noticias, se determiné que el titulo se encuentra en el elemento html de clase
title, el texto en elementos de clase paragraph y la fecha en el elemento publishDate. La
implementacién de la funcion de web scraping que realiza este proceso de obtencion de

noticias es la que se muestra en el Cddigo 6.

# Archivo: get ec.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Obtener titulo

title <- webartpage %>%
html nodes('[class="title"]"') %>%
html nodes('hl') %>%
html text()

# Obtener texto

parrafos <- webartpage %>%
html nodes('[class="paragraphs"]'"') %>%
html nodes('p') %>%
html text()

# Obtener fecha
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fecha <- webpage %$>%
html nodes('[class="article"]"') %>%
html nodes('[class="two-cols-article"]") %>%

html nodes('[class="left-col"]") %>%
html nodes('[class="publishbDate"]') %>%
html text()

Cadigo 6. Funciones de web scraping para obtener datos de noticias de EI Comercio

Los datos adquiridos de las paginas de noticias, que se encuentran en todas las paginas
de resultados, se almacenaron en una tabla de cuatro campos donde se almacena la fecha
(date), la URL (link), el titulo de la noticia (title) y el texto (text). Un extracto de esta tabla

se muestra en la Tabla 4.

date link title text

201530506  http:/fwww.elcom...  Latercera edici.. El sabado 5y el domingo 6 de mayo, las calles de La Flor...
20180417  https/fwww.elcom..,  Trabajos de bac..  La Empresa Plblica Metropolitana de Obras Publicas del...
20153-03-14 http:/fwwwi.elcom...  Estudiantes de ... Siete estudiantes de fotografia fueron asaltados la noch...
201530207 http:/fwww.elcom...  Trafico lento po...  Quito amanecid nublado la mafana de este miércales, 7...
201801-22 httpedfwwweelcom..,  Un accidente d...  Un automdvil Skoda rojo se accidentd la mafiana de est...

2017-12-09  http:/fwww.elcom... Unwvehiculo ap..  Unvehiculo terming en el interior del redondel de La Fl...

2017-11-10  http:ffwwwielcom...  La planificacion..  En Quito hay seis barrios que tienen ordenanzas propia...
20171101 http:/Awww.elcom...  La ordenanza g.. La Floresta cuenta con una Ordenanza especial para su ..
2017-09-26  http:/fwww.elcom...  El parque de M...  El parque Mavarro esta de aniversario, Tras su renovacia...

20170903  http:/fwww.elcom...  La Floresta luch... La Floresta del siglo I es bipolar. Es un barrio que nav...

Tabla 4. Extracto de tabla de noticias sobre La Floresta de EI Comercio

2.2.6 El Telégrafo

El sitio web de El Telégrafo funciona de similar manera al de El Comercio. Proporciona un
buscador de noticias, como el indicado en la llustracion 18, con una ventaja adicional para
el web scraper. El buscador de este sitio web puede mostrar todos los resultados en una

misma pagina.
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= eltelégrafo

Mostrando articulos por etiqueta: La Floresta
La Floresta cumple 100 afios con feria de
ltelégrafo disefio y arte

Deslizamiento de tierra produjo el colapso
de una vivienda en el sector de La Floresta

Dos apufialados en sector de comidas
tipicas en el centro norte de Quito

llustracion 18. Busqueda por etiqueta “La Floresta” en sitio web de El Telégrafo (El Telégrafo, 2018).

La estructura de acceso hacia las noticias de El Telégrafo, puede representarse mediante
un arbol de profundidad igual a 1, como se observa en la llustracion 19, el cual es mas
simple que la estructura de acceso hacia las noticias de ElI Comercio, de estructura de

acceso mostrada en la llustracion 16.

llustracion 19. Estructura de acceso a noticias en sitio web El Telégrafo

Asi, sélo se realiza una recoleccion de URLs de noticias. En la pagina de busqueda, las
URLs deseadas se encuentran en la referencia dentro del elemento de clase result-title,

como se ve en la llustracion 20.
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Fecha de publicacian: Migrcoles, 06 de Dicig
| '

T e o e e e e e e e e ey e ke
[21.- El Pobre Diablo cierra sus puertas luegode 27afies -
ICultura

\.. entre amigos y de apoye al arte” fsi recuerdan a Bl Pobre Diablo su fundadores. Este bar-café ubicado en la

Floresta, centro norte de GQuita, cierra sus puertas tras 27 afios de intensa actividad cultural,
|
Fecha de publicacian: Migrcales, 22 de Moviemnbre de 2077

Inspector Console Debugger Style Editor Performance Memory Metwork Storage (-] B @ O &

Search HTIML
b <dd class="result-text">(</dd>
b 4dd class="result-created">()4{/dd>
<hrz
= <dt class="result-title">
21.-

k <8 href="/noticias/fculturafl/el-pobre-diablo-cierra-sus-puertas-luego-

de-27-gnos">[=</ax
£/dt>

<dd class="result-category">=1</dd>

llustracion 20. Elemento que contiene el enlace a una noticia en pagina de El Telégrafo (El Telégrafo, 2018)

Una vez recogidas las URLs, se puede usar un bucle para acceder a cada una y recoger
los datos de las noticias. En la pagina de cada noticia de El Telégrafo, el titulo se encuentra
en el elemento html de clase story-header-block.h1, la fecha en el elemento de clase story-
publishup y el texto en el elemento articleBody. Las recoleccién de estos elementos se

realiza mediante las funciones del Codigo 7.

# Archivo: get et.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Obtener titulo

title <- webpage %>%
html nodes('[class="story-header-block"]")
html nodes('hl'") %>%
html text()

o\°
Vv
o\

# Obtener fecha

date <- webpage %>%
html nodes('[class="story-publishup"]') %>%
html text()

# Obtener texto

text <- webpage %$>%
html nodes (' [itemprop="articleBody"]"') %>%
html nodes('p') %>%
html text()

Cadigo 7. Funciones de web scraping de noticias de El Telégrafo
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Después de capturadas, las noticias acerca de La Floresta del diario El Telégrafo, se
almacenan en una tabla de campos: fecha (date), URL (link), titulo de la noticia (title) y

texto (text). Tal como se muestra en la Tabla 5.

date link fitle text

20170506  http:/fwwweelteleg..  La Flaresta cumple 100 afios con ... Hace 100 afios se lotizd La Floresta, una hacienda de la f...
201703-20  http:/fwwwelteleg..  Deslizamiento de tierra produjo ... Los organismos de emergencia reportaron esta mafana ...
2016-07-28  http:/fwww.elteleg.. Dos apufalados en sector de co...  *Hace un mes el Alcalde dijo gue este era el barrio mas s...
20151217  http:/fwwweelteleg..  La cultura autogestionada estd e...  Hace poco mas de un siglo que existe el barrio la Florest...
20140413 https/www.elteleg..,  La Floresta, un barrio que guard...  En la zona, que pertenece a la parroquia itchimbia, viven,.,
20121102  httpiffwwweelteleg..,  Un hombre es baleado en instan.. De dos impactos de bala fue asesinado un hombre en el..,
2018-05-25  http:/fwwwelteleg.., Mo Lugar se muda a La Tolay pre..  Por su octavo aniversario este espacio expositivo se cam..,
2015-05-15  httpi//wwwelteleg..,  “La sociedad de lavanderas™, unr.. El documental es codirigido por la cineasta Lynne 5achs ..,
20180503  http:/fwwowelteleq.,.  Entre memorias v olvidos, David ... El fotdgrafo documental gand la dltima edicidn del Pre..,
2018-04-20  httpywwwelteleq.,.  La Gonzdlez Sudrez es latercera z...  En la avenida Gonzdlez Sudrez, ubicada al norte de Quit...
20150401  httpy/fwwwelteleg..  Un poeta cuya vida fue marcada ... El estrés por el sismo de 1949, que nunca olvidd, |2 gene...
20180306  httpe/fwww.elteleg...  Crear un ecosistemna de innovaci...  La naturaleza multidisciplinaria de la comunidad de emp...

Tabla 5. Extracto de tabla de noticias sobre La Floresta de El Telégrafo

Luego de obtenerse los datos, un proceso de conversion de formatos y estandarizacion de
campos es necesario. Este proceso se lleva a cabo en la siguiente fase 2.3.Extraccion de

datos.
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2.3 Extraccion de datos

La fase de extraccion tiene el objetivo de transformar datos de distintos formatos en uno
que la solucion de analitica pueda utilizar (Erl, Khattak, & Buhler, 2016). Por lo general, los
datos provenientes de una misma fuente pueden parecerse entre si en su forma, pero
difieren con las de otras fuentes. Esto hace necesario cierto nivel de estandarizacién en la
identificacion de los atributos de los datos (Ganis & Kohirkar, 2016). La estandarizacion
asegura que todos los datos de un mismo campo sean forzados a ser parte de un estandar,
facilitando su comprensién y ofreciendo una mejor estética. Para la realizar la Agregacion
y representacion de datos, es necesario que las columnas posean estandares, de no ser

asi, las operaciones entre ellos resultaran en valores erréneos (Loshin, 2002).

En esta fase, se realizaron fundamentalmente dos tareas, la conversion de formatos de
datos y la estandarizacion de campos. La primera, Conversién de formatos, se realizd
inmediatamente después de recibir los datos filtrados, esto fue necesario para su inmediata
manipulacién. Y la segunda, Estandarizacién de campos, se realiz6 de manera conjunta
con la fase de Validacién y Limpieza de datos Validacion y limpieza de datos. A

continuacion, se detalla la forma en que se realizaron ambas tareas:

2.3.1 Conversion de formatos

Al utilizar Python, para obtener posts de la API oficial de Facebook, el programa recibe un
objeto JSON. Python no procesa objetos JSON directamente, sino que los transforma a
una estructura de datos parecida en sintaxis, a estos datos se los llama diccionarios. Una
vez que se tienen los diccionarios en memoria, el programa carga los posts a la base de
datos no relacional en CouchDB, usando la libreria oficial couchdb para Python. En Twitter,
por otro lado, al usar la libreria GetOldTweets, se obtienen los atributos de cada tweet por
separado. A partir de esto, se construyen diccionarios de tweets que son subidos a la base

de datos.

Para la conversion de datos de las demas fuentes, en las que se utilizé R, la estructura de
datos utilizada fue el dataframe. Durante la adquisicion, los programas tuvieron que recibir
datos en formatos JSON y HTML. JSON es facilmente transformado a listas de R, las
cuales pueden manipularse de forma similar a los dataframes. Por otro lado, los datos en

HTML requieren de un proceso de interpretacion. Esta interpretacion de paginas HTML se
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puede realizar con las librerias rvesty xml, con las que se puede acceder y extraer nodos

especificos de la pagina.

2.3.2 Estandarizacion de campos

Es comun que, al adquirir datos de diversas fuentes, éstos se encuentren con atributos
similares nombrados de forma diferente. Por ejemplo, al obtener un post de Facebook, el
campo fecha se denomina created_time, mientras que en Twitter se lo recibe como date,
como se muestra en la llustraciéon 21. Otro campo en el que difieren es en el texto de la
publicacion; en Facebook se denomina message, mientras que Twitter lo nombra text. Y
mientras en Facebook se llaman likes, en Twitter se denomina favorite _count. Todo este
tipo de inconsistencias fueron mitigadas mediante una estandarizacion en los nombres de

los campos. Ademas, las fechas fueron formateadas con la misma estructura afio-mes-dia.
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llustracion 21. Ejemplo de estandarizacion de campos entre datos de Facebook y Twitter

La llustracién 21 muestra el proceso de estandarizacion de campos se llevd a cabo para
los datos de cada una de las fuentes, excepto para Trip Advisor, cuyos datos no entraron
en el proceso de analisis de texto, sino que se extrajeron las ubicaciones geograficas,
nombres, numero de resefias y tipo de los sitios de interés, para pasar a mostrarlos
directamente sobre un mapa en la fase 2.7.Visualizacion de datos. Para conocer los
cambios en los campos de las demas fuentes, ver el ANEXOS

Anexo 1. Registro de estandarizacion de campos.
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2.4 Validacién y limpieza de datos

La fase de validacion y limpieza de datos se encarga de establecer reglas de validacion y
eliminacion de datos invalidos conocidos, con el fin de aportar calidad al conjunto de datos.
Los datos invalidos pueden distorsionar el analisis y hacer que éste arroje resultados
erréneos (Erl, Khattak, & Buhler, 2016). En esta fase, se deben examinar la integridad y
racionalidad de los datos; entre las tareas estan la creacién de rutinas para la eliminacion
de duplicados, el tratamiento de datos faltantes y la definicion de restricciones que

aseguran validez de los datos (Chen, Mao, & Liu, 2014).

En esta fase se configuraron reglas o criterios que se ejecutan automaticamente sobre los
datos y que aseguran que éstos llegaran integros y coherentes al analisis. En los datos

recogidos de todas las fuentes, se aplicaron los mismos criterios de validacion y limpieza.

La limpieza se basa fundamentalmente en la eliminacién de registros que no poseen texto
para analizar. Mientras que los criterios de validacién se definieron después de examinar
de forma general de los datos obtenidos; la mayoria de los datos invalidos correspondian
a articulos que no se referian al barrio La Floresta de Quito, sino al barrio del mismo nombre
ubicado en Guayaquil, o a dos ciudades de Brasil de nombres “La Alta Floresta” y

“Floresta”.
Por esta razdn, los criterios de validacion y limpieza definidos son:

» Si el campo texto esta vacio, eliminar registro.

» Si el campo texto no posee la palabra “Quito”, pero si una de las siguientes:
“Guayaquil”’ 0 “GYFE”
“Brasil”
“Alta Floresta”

Eliminar registro.

Estas tareas se realizaron mediante funciones béasicas de R para manipulacién de texto.
Los datos sin preprocesar son leidos de la base de datos y son representados en
dataframes, donde mediante la funcién grep, se identifica la posicion de los elementos que
cumplan con un patrén de texto, pasado como parametro en la funcidon. Este parametro
depende directamente de los criterios de limpieza y validacion. Finalmente, se quitan los
elementos identificados como no validos o vacios. Un ejemplo del uso de grep, se muestra

en la llustracién 22.

31



aricles
lext
Excelentes hisecas en La Floresta,

Delkntusncia en La Floresta, al sur de Suayaquil.

[

., artlclasftaxt)

r& T 4 A
=1 14

1 = grep|"s
f e=cartar elemsnts no vallids
articles = articlesaf-i;]

text

Excelentes huecas en La Floresta.

arbcles

llustracion 22. Ejemplo del uso de grep para limpieza de datos

En la llustracion 22 se muestra el uso de grep para encontrar la posicion i del elemento de
la tabla articles, que contenga el patron “Guayaquil” en el campo text. Una vez encontrado

el elemento no valido de posicién i, el ultimo paso es quitarlo de la tabla articles.

Para el caso de los datos provenientes de The Culture Trip, tuvo que realizarse un paso
adicional. Todo el contenido publicado en esta fuente es texto en inglés, por lo que fue
necesario incorporar una funcién de traduccion. Esta funcién se basa en el envio del texto
a la API de Google Translate, y la respuesta traducida es almacenada en lugar del texto en
inglés. La desventaja de Google Translate, en su version gratuita, es que tiene un limite de
traduccion de hasta 5000 caracteres. La solucion a este problema fue la division del
documento en fracciones de menos de 5000 caracteres cada una. La funcién de traduccion

se puede ver en el Anexo 2. Funcion de traduccion usando R y la APl de Google Translate.

Después de realizar la validacion y limpieza, los datos limpios y validados son almacenados
en nuevas bases de datos. Un hecho observable, como se muestra en la llustracion 23. b,
es que la cantidad de documentos en las bases de datos iniciales es, para todos los casos,
mayor a la cantidad de documentos en las bases de datos limpios. La forma en que se
encuentran almacenados, tanto los datos sin preprocesar como los datos limpios, se detalla

en la siguiente seccion Agregacion y representacion de datos.
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2.5 Agregacion y representaciéon de datos

Frecuentemente los datos relevantes no se encuentran en un solo conjunto de datos, sino
que provienen de distintas fuentes y deben ser unificados en base a sus caracteristicas
(Runkler, 2016). La soluciéon podria demandar el establecimiento de un repositorio central
unificado, como por ejemplo, una base de datos no relacional o Not-only SQL (NoSQL).
Una base de datos NoSQL es una base de datos no relacional de alta escalabilidad y
tolerancia a fallos, con la funciéon de almacenar especificamente datos semi-estructurados
y no estructurados (Erl, Khattak, & Buhler, 2016).

El sistema de base de datos seleccionado para el proyecto fue CouchDB. La razén principal
es, que este gestor de bases de datos utiliza documentos JSON como formato nativo de
almacenamiento, lo que se adapta perfectamente con la solucion de analitica propuesta.
CouchDB trabaja con documentos sin esquema fijo, lo que hace posible el almacenamiento
de registros que pueden o no compartir campos en comun. Ademas, una caracteristica de
CouchDB frente a otros sistemas de bases de datos NoSQL, es su facilidad de uso, lo que
permite al analista centrarse mas en el anadlisis y menos en la configuracion y uso de
ambientes complejos. CouchDB, a partir de su versioén 2.0, puede trabajar sobre sistemas
distribuidos, en este aspecto, la fortaleza de CouchDB es la alta disponibilidad de datos y
tolerancia a distribuir la carga de datos entre varios servidores (Anderson, Lehnardt, &
Slater, 2010). Para el presente proyecto utiliz6 CouchDB 1.6; sin embargo, queda abierta
la posibilidad de escalar el proyecto a sistemas distribuidos en el futuro, siendo necesaria

la actualizacion de CouchDB a una version mas actual.

El flujo de datos en el sistema, como se puede observar en la arquitectura de la llustracion
1, esta en funcion de las fases de analitica. Basicamente, el almacenamiento de los datos
se realiza en tres partes. Las dos primeras corresponden a la agregacion de datos antes y
después del preprocesamiento en un repositorio unificado. Y la tercera parte, se realiza
después del analisis, donde los resultados en forma de resimenes de datos se almacenan

en archivos de texto plano para después ser leidos por la capa de visualizacion.

Al utilizarse una base de datos NoSQL, el modelo de datos no se basa en esquemas de
tablas y relaciones. En su lugar, CouchDB maneja bases de datos completamente

separadas, como se puede observar en la llustracion 23.
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- fo_data

G
B € Create Database . CouchD8
Name Size | Number of Documents Update Seq

— tw_data | _replicator | 4.1KB 1 =
T users 41K8 1 1
- ct_clean 44,1 KB 9 9
_ ct_data ct_data 40.1 KB 9 9
_ ec_clean 1881 KB 53 53
L ec_data 200.1 K8 63 63
et_clean 88.1 KB 21 21

— ec_data et data 136.1 K8 34 34
. fb_clean 44M8 1316 1316
B fb_data 5.8 MB 1609 1609
_ et data tw_clean 0.7MB 298 298
] - tw_data 12M8 208 208

a) b)

llustracion 23. a) Modelo de bases de datos por fuente. b) Bases de datos en CouchDB

En la llustraciéon 23, se muestra que para cada fuente fueron creadas dos bases de datos,
una donde se almacenan los datos recogidos antes del preprocesamiento (color naranja),
y otra para almacenar los datos preprocesados o limpios (color verde). En el caso de
Facebook, por ejemplo, fb_data es la base de datos previos al preprocesamiento y fb_clean

es la base de datos preprocesados.

Para el caso de los datos de Trip Advisor, los cuales son utilizados unicamente para graficar
los sitios en un mapa y no para analisis de texto, se construy6 un archivo de texto plano en
formato Comma-Separated Values (CSV), que es leido directamente por la capa de

visualizacion, seccion 2.7.Visualizacion de datos.
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2.6 Analisis de datos (Mineria de texto)

El objetivo de la mineria de texto es analizar y descubrir patrones de interés, incluyendo
tendencias y anomalias en datos textuales (Zhai & Aggarwal, 2014). Los datos textuales
pueden representarse como una cadena secuencial de palabras, o como una bolsa de
palabras®. El enfoque de bolsa de palabras es el mas utilizado en mineria de texto. En este
enfoque, las palabras se denominan términos, mismos que se encuentran agrupados en
documentos; una coleccién de texto de n documentos y d términos corresponde a una
matriz n x d, conocida como matriz documento-término. Una coleccion de documentos se
denomina corpus. Una vez que el texto es representado como un vector en el espacio, los
datos pueden considerarse datos cuantitativos multidimensionales, donde las palabras son

atributos y como valores llevan sus frecuencias (Aggarwall, 2015).

Existen varios métodos de mineria de datos, cada uno orientado hacia diversos propésitos,
la mineria de texto, al ser parte de mineria de datos, utiliza adaptaciones de varias de sus
técnicas convencionales de analisis (Aggarwall, 2015). Se pueden clasificar los métodos
de mineria de datos en dos grandes grupos: los orientados a verificacion, que buscan
confirmar una hipétesis; y los orientados a descubrimiento, los cuales buscan patrones de
forma autonoma en los datos (Maimon & Rokach, 2010). En la llustraciéon 24 se muestra la
taxonomia o clasificacién de las técnicas de mineria de datos, aquellas que son

exclusivamente de mineria de texto se encuentran sefialadas con (tm, de text mining).

Se han desarrollado una gran cantidad de técnicas de analisis de datos orientadas a
descubrimiento. Estas técnicas, se aplican en varios dominios de datos, tanto cuantitativos
como cualitativos. Los datos textuales, al poder modelarse como datos cuantitativos a
través de las frecuencias de las palabras, pueden ser tratados con la mayoria de los

métodos orientados a datos cuantitativos (Zhai & Aggarwal, 2014).

3 Bolsa de palabras, inglés bag of words, es una forma de representacion de texto en la que se
ignora el orden de las palabras (Aggarwall, 2015).
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Paradigmas de Mineria de Datos

|
[ 1

Verificacion Descubrimiento

I
[ 1

Prediccion Descripcion
I
[ 1 |

Regresién Clasificacién

- Clustering
| - Analisis de sentimientos (tm)
- Topic modeling (tm)

- Arboles de decisién

oole - Resumen
- Maquinas de vectores de soporte - Resumen linguitico (tm)
- Naive Bayes - Visualizacion

- Redes neuronales

llustracion 24. Taxonomia de mineria de datos (Maimon & Rokach, 2010)

Para el desarrollo del presente proyecto, se utilizaron tanto técnicas de clasificacion como
de descripcién de datos, esto se muestra en las secciones 2.6.1.Clasificacion de datos y
2.6.2.Descripcion de datos. La clasificacion de datos se basa en la construccion y
aplicacion de un modelo predictivo, que utiliza lo que en aprendizaje de maquina* se
conoce como aprendizaje supervisado, para la estimacion de valores faltantes a partir de
un conjunto de datos de entrenamiento de valores conocidos. Respecto a clasificacion, se
probaron algoritmos de aprendizaje de maquina como: los arboles de decisién, maquinas
de vectores de soporte y Naive Bayes, en busca del mejor clasificador. Este clasificador
tiene la tarea de asignar etiquetas a los datos segun la tematica a la que pertenezcan. Por
otro lado, como métodos descriptivos de datos, se utilizé: analisis de sentimientos, para
determinar si los textos expresan sentimientos positivos o negativos, y para detectar
emociones; topic modeling, que permite el descubrimiento de tépicos en el texto; y otros
tipos de resumenes de datos como las tablas de frecuencias, para contabilizar las

publicaciones analizadas.

4 Aprendizaje de maquina (en inglés machine learning) puede definirse como la capacidad de un
sistema de computo para detectar patrones y realizar tareas de forma auténoma.
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La fase de andlisis, durante el desarrollo de la aplicacién, se basé en analizar los datos
historicos, que fueron recolectados hasta el 15 de octubre de 2017. Después, las técnicas
utilizadas en el proceso fueron modificadas para funcionar de manera automatica cuando
el sistema sea puesto en recoleccién y analisis continuo de datos. El proceso de analisis
fue el siguiente:

1. Carga de datos a memoria

El primer paso es la descarga de nuevos datos alojados en cada una de las bases de datos.
En el caso del primer analisis realizado con datos histéricos, todos los datos recolectados
y limpios entraron en el proceso. En la descarga de datos a memoria, se utiliza la libreria
RCurl para solicitar datos desde R a CouchDB, a través de un método GET enviado a sus
APls. Una vez recibidos los documentos del conjunto de bases de datos limpios de todas
las fuentes, se aplica una funcidon que se cred para construir una version unificada y
simplificada de estos; dicha funcion guarda en un dataframe los datos junto a sus tres
atributos de mayor importancia: el texto (fext), la fuente (source) y la fecha de creacion

(date), tal como se observa en la Tabla 6.

date source fext

201702-10 fb Artesania fina para regalar en el dia de El Amor, Un poco..,
20170241 fb Amanecid sabado y hoy nos vamos en Bici a la Feria! Est...
20170211 fb La floresta esta llena de amor, disefio, buena comida ¥ g...
20170211 fb Hoy y manana tienes las mejores opciones y ofertas llen...

20170212 flo Hoy sequimaos enamardandonas en La Floresta, Empezam...
20170304 fb Mo alvides que los Sabados |a Floresta se pone de Fiest..,

20170304 fb Misica , mural en vivo, feria de pulgas v asadito de amig...
201707-25 fb 5ite gusta pedalear y compartir del arte, disefio, gastro...

20140103 tw Plan de Viernes por la noche! #friday £night #ps3 #gtav ...
20140106 tw #magia #pic #buenoDias @La Floresta http:// instagram...
20140106 tw w30y lo gque yo digo,” Desde arriba....: @La Floresta htt...
20140107 tw weCon plata todos vuelan,.:: @La Floresta hitp:/d instagr...
20140107 tw Récord??7!! Ja récord el vigje en bus desde la Floresta a ...
20140108 tw :..Pasaba por aqui y miren! 5u rostro y su hogar, Lind@...

20140111 tw Iglesia La Floresta en peligro apoyanos manana en la rec...

Tabla 6. Extracto de tabla unificada de datos histéricos
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2. Limpieza de texto

Ademas de la fase de Validacion y limpieza de datos, en donde se quitaron registros vacios
y no validos, puede requerirse una limpieza adicional del texto, dependiendo del tipo de
analisis a realizar. El enfoque de mineria de texto utilizado en este proyecto es el de bolsa
de palabras. Por lo que, caracteres como los signos de puntuacién y demas caracteres

especiales no son relevantes para el analisis.

Las librerias de R para mineria de texto a utilizar son tm y RTextTools. tm se encarga de
la limpieza de texto y la creacion de matrices de frecuencias de palabras (CRAN Project,
2017). Y RTextTools se encarga de la clasificacion y la aplicacion de modelos de
aprendizaje supervisado sobre los datos de texto (CRAN Project, 2015). La libreria tm
soporta idioma espanol, pero RTextTools no. Esto no afecta el proceso de andlisis en
nuestro caso, ya que RTextTools tiene el trabajo de leer etiquetas en los datos de
entrenamiento y generar un modelo a partir de las frecuencias de las palabras; no se realiza
un analisis de su significado, por lo que el idioma en que se encuentren no tiene relevancia.
Sin embargo, la codificacion de los caracteres propios del espariol, como la “Ai” o las vocales
tildadas, provocan errores en la ejecucion de las funciones de RTextTools, por lo que es
necesario modificarlas. Por esta razon se creé la funcién mostrada en el Cédigo 8, ésta
cambia todas las vocales tildadas por vocales sin tilde y todas las “A” por “ni". Dicha
operacidn se realiza solamente para el etiquetado de los textos; una vez finalizado, se
utilizan los textos originales. Esto es necesario debido a que posteriormente, en Analisis
de sentimientos, se hace uso de un diccionario en el cual, si se hace uso del significado de

cada término.

# Archivo: topic SVM.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

cleanText <- function(texts vect) {

# Definir diccionario de conversiodn
dict <_ C(lallle','l",'O','U','U',"A\',V]H‘V,V{V,VOV,VUV,VHJ‘V,VN[V)
names (dict) <- c('a','é','i','o',a', U, AT, TR, T, 0, 0, AT, TR )

# Quitar tildes y #i

for( n in 1:length(dict)){
texts vect <- gsub(names(dict) [n],dict[[n]],texts vect)
n=n+1

}

# Quitar URLs
texts vect <- gsub (" (f|ht)tp(s?)://(.*)[.][a-z]+", "", texts vect)




texts vect <- gsub("www+", '', texts vect, perl=TRUE)
# Eliminar caracteres extrafos
Encoding(texts vect) <- "UTEF-8"

texts vect <- iconv(texts vect, "UTE-8", "ASCII",sub='")

return(texts vect)

Codigo 8. Funcion personalizada de limpieza y conversién de caracteres

La funcion recibe como parametro un arreglo de textos. Ademas de quitar tildes y las “A”,
se quitan URLs alojadas en el texto, y cualquier caracter extrafio o que no pueda ser
procesado por RTextTools. Un ejemplo del resultado de esta funcion se puede observar en
la llustracién 25.

Este momento PEDALEA FLORESTA!! <flw <U+009F><U=.., Este momento PEDALEA FLORESTA!

Del 1 al 6 de Agosto no te pierdas el Bicycle Film Festival... Del1 al 6 de Agosta no te pierdas el Bicycle Film Festival..,

<f0x<U=009F> <U+008C> <U=00B1 > <f0> < U=009F> <., #|aHuertaylaMaguina = #¥LaCocinaSagrada te invitan al ...

O s <U+000Fs < U+ 008> < U+ 00BL> <> <L) Dell) £l sHuertaylaMaguina + pr. La prog...

o +009F= < U+0080= < U+00B9 = « 0= « U+009F= < Grat TLaCocinasagrada teinvitan altaller | oo
+00A5> <U+0002> #LaHuertaylaMaguina + #HACERELMERCADO, Compraremos

A #laCocinaSagrada te invitan al taller ARUR bueno, bonito y barato, cocinaremos inios ¥ ni.
FHACERELMERCADO. Compraremos bueno, bonito y .| sabroso, comeremos juntos en la ] .

Ef . . Enjoy A ion of "Av..
barato, cocinaremos sabroso, comeremeos juntos en huerta y el jardin, #Hacerelmercado

R la huerta y el jardin, #Hacerelmercado Proxil FLaHuertaylaMaguina Flafloresta no se olvid..,

d FlaHuertaylaMagquina #lafloresta #verano <fl><U Comd_-veranc  ccidentes:
+009F> < U+008C> <U+00B1> <f0><U+009F= <l v v B '

Bl +0080= <U+00B9 > <fl= < U+009F= < U+008C= < 1J En Ecuador comenzara a la 01:57pm, su punto maximo a...

00B3» < f><U+009F> < U+00A5> < U+0092>
Tom - - - Todos invitados a la Feria de Verano De La Floresta! Saba...

a) b)
llustracion 25. a) Texto antes de la limpieza b) Texto después de la limpieza
En el caso de la aplicacion de métodos de clasificacion, se requiere construir la matriz de
frecuencias de palabras. Para esto, tm requiere realizar una limpieza y transformacion
adicional del texto; se remueven los numeros, signos de puntuacion, espacios en blanco y
conjunciones, también se convierten todas las letras en minusculas. El uso de tm para

realizaciéon de estos pasos se muestra en el Cédigo 9.

# Archivo: topic SVM.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Crear el corpus
source <- VectorSource (textArray)
corpus <- Corpus (source)

# Remover numeros, puntuaciones, espacios y conjunciones
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corpus <- tm map (corpus, removeNumbers)

corpus <- tm map(corpus, removePunctuation)

corpus <- tm map(corpus, stripWhitespace)

corpus <- tm map(corpus, removeWords, stopwords('spanish'))

# Conversidén a minusculas
corpus <- tm map(corpus, content transformer (tolower))

Cadigo 9. Pasos estandar de limpieza de texto

Como se puede observar, se necesita crear un objeto de tipo corpus, que contiene todos
los documentos, para poder usar tm. Cabe sefalar que, de todas las funciones aplicadas,
la funcién stopWords es la Unica que recibe como parametro el idioma del texto, esto es,

para reconocer las conjunciones correspondientes a dicho idioma y removerlas.

Después de estos pasos, se pueden aplicar diversas técnicas de clasificacion y descripcion
de datos. En las siguientes secciones, 2.6.1.Clasificacion de datos y 2.6.2.Descripcion de

datos, se muestran las técnicas utilizadas para el desarrollo del sistema de analitica.

2.6.1 Clasificacion de datos

La clasificacion de datos, orientada a la mineria de texto, se refiere a la clasificacion de
documentos de texto segun categorias. Por lo general, no se busca determinar la categoria
de un solo documento, sino de un conjunto de varios documentos no etiquetados o
etiquetados de forma parcial, sobre los que se quiere inferir valores para sus etiquetas
faltantes (Srivastava & Mehran, 2009). Para lograr el aprendizaje de un patrén, el aprendiz
observa cada instancia t del conjunto de datos de entrenamiento, asociada al concepto c(t).
El trabajo del mecanismo de aprendizaje es estimar la funcion ¢, de tal manera que sea
una generalizacion para todas las instancias del conjunto de entrenamiento y sea aplicable
sobre instancias desconocidas. El clasificador observa las instancias del conjunto de
entrenamiento y crea para cada una, una hipétesis especifica. Entre las hipétesis creadas,
deberan existir unas mas generales que otras; es decir, hipétesis que son capaces de
estimar no sdlo a una instancia, sino a un conjunto de ellas. Gracias al principio de
aprendizaje inductivo, se conoce que si una hipétesis puede estimar un patrén para un
numero lo suficientemente grande de instancias, ésta también sera capaz de estimar para

un conjunto de instancias desconocidas (Ashish & Avinash, 2016).

La clasificacién, al tratarse de aprendizaje supervisado, requiere de un conjunto de datos

de entrenamiento. De los 1721 datos histéricos recolectados hasta el 15 de octubre de
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2017, se selecciond aleatoriamente el 20% de ellos para cumplir el rol de datos de
entrenamiento; 344 datos. El propdsito de usar clasificacién en el sistema, es el de
categorizar cada documento de entre las tematicas que mas se hablan acerca del barrio

La Floresta.

El proceso de seleccion y asignacion manual de etiquetas se realizé iterativamente

mediante prueba y error. El ejemplo se muestra en la Tabla 7:

id text label 1 label 2
Los artistas de Arupo Festival de Graffiti Caiday
1 |Limpiase toman todos los espacios de nuestro Graffiti Artes gréficas
barrio.

En LA FLORESTA: Vinicio Vallejos Villota te invita a
"TALLERES CONTINUOS DE ARTE" Lugar: 419 ART
STUDIO Invitamos cordialmente a los talleres . L.
2 ] . ) Pintura Artes gréficas
continuos de: Dibujo conceptual, Comic,
Animacion, Retrato, Caricatura, Figura Humanay
pintura.
Talleres vacacionales de pintura, baile, musica,
3 . o Arte y paseos
ceramicay paseos. Del 11 de julio al 5 de agosto.
Algunas razones por las que nos deberia
preocupar mucho el notable aumento
del trafico en las calles del barrio, y por las que
4 . . . .yp 'q . Trafico Movilidad
deberiamos seguir trabajando hacia los objetivos
contemplados en el plan especial del barrio: la
progresiva pacificacion y peatonizacion de calles.
Ven en Bici a las rutas controladas De La Floresta
sella tu pasaporte en cada uno de los puntos de
5 . pasap . P Bicicleta Movilidad
interes de nuestro mapa de la Feria de Verano

2017

Arte y paseos

Tabla 7. Ejemplo de asignaciéon de etiquetas a datos de entrenamiento

La Tabla 7 muestra un ejemplo de cdmo se seleccionaron y asignaron las etiquetas. La
tabla consta de un identificador del documento (id), el texto (text), y las etiquetas (label #).
Donde el numero de etiqueta representa el numero de iteracion. El ejemplo es una

abstraccion simplificada del etiquetado manual realizado.

El proceso se baso en ir leyendo uno a uno cada documento e ir asignando tematicas
segun lo que trate cada texto (label 1), cuando se encuentran textos de tematicas similares
como los documentos 1y 2, y por otro lado el 4 y el 5, se busca una tematica mas general
que represente todo el grupo. Esto se repitid hasta que todos los documentos queden
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etiquetados con una categoria lo mas general posible. Al final se determin6 que todos los

documentos del conjunto de entrenamiento podian clasificarse segun siete categorias.

Las categorias a clasificar los datos y sus respectivos ejemplos, extraidos del conjunto de

datos, se muestran a continuacion:
» Gastronomia: textos con tematicas referentes a alimentacion. Por ejemplo:

“Por lo menos una vez a la semana, después del trabajo y antes de ir a la casa,
con los comparieros buscamos huecas de comida tipica. Desde hace muchos

anos no ibamos a La Floresta, al famoso Parque de las Tripas.”

Fuente: Twitter.

> Arte: textos con tematicas referentes a musica, pintura, baile, teatro o cultura. Por

ejemplo:

“Hace unos 20 afios, debido a su naturaleza atractiva y de bajo costo de la
zZona, una creciente comunidad de artistas y escritores comenzé a establecerse
aqui, y la mezcla resultante de hogares clasicos y galerias de arte de
vanguardia, asi como la grandes murales pintados a los lados de los edificios,

realzaron la reputacion de La Floresta.”

(Traducido) Fuente: The Culture Trip.

> Ambiente: textos con tematicas referentes al cuidado del medio ambiente. Por

ejemplo:

“Vecinos, si tienen desechos especiales que no saben donde botar como pilas,
baterias, focos, lacas y pinturas, medicinas caducadas, aparatos eléctricos o
electronicos. Emaseo 24 horas contigo ha colocado un punto mévil de

recoleccion en el parqueadero del Supermaxi 12 de Octubre.”

Fuente: Facebook.

» Organizacion barrial: textos con tematicas referentes a la comunidad y el barrio.

Por ejempilo:
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“lglesia La Floresta en peligro apdyanos mafiana en la recoleccion de firmas

para salvarla, a las 9h en el Parque del Sector”

Fuente: Twitter.

» Movilidad: textos con tematicas referentes a la movilidad peatonal, de vehiculos

motorizados y no motorizados. Por ejemplo:

“Un nuevo contraflujo se implementé desde esta semana en el sector de La
Floresta, al norte de Quito. En la avenida Toledo, desde la avenida Ladron de
Guevara hasta la Madrid, tres de los cuatro carriles permiten que los vehiculos

circulen en sentido sur-norte.”

Fuente: El Comercio.

> Inseguridad: textos con tematicas referentes a la inseguridad en el barrio. Por

ejemplo:

“...Queridos vecinos de La Floresta... Este fin de semana fui victima de un robo
a mano armada, a horas de la noche cerca del Incine de la Lugo. Quiero que
por favor se comunique por este medio que este tipo de incidentes estan
sucediendo en el barrio, para prevenir a la gente y por qué no, para unirnos de

alguna manera y cuidarnos los unos a los otros.”

Fuente: Facebook.

» Otro: textos que no encajan en ninguna de las anteriores categorias. Por ejemplo:

“Receso de la oficina en el @Parque La Floresta...”
Fuente: Twitter.

Una vez asignadas las etiquetas al conjunto de datos de entrenamiento, se pueden probar
varios modelos de aprendizaje supervisado, para comparar sus exactitudes y seleccionar
el mejor. Un extracto de los datos etiquetados se muestra en la Tabla 8. Donde en el campo
source, los cédigos fb, tw y ec corresponden a las fuentes Facebook, Twitter y El Comercio,

respectivamente.
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date

2017-10-25
2016-06-21
2016-11-09
20170507
2017-10-16
2016-07-22
2016-05-25
2015-05-13

source
fb

tw

fb

fb

fb

tw

fb

2

topic
Gastronomia
Arte

Arte

Arte
Gastronomia
Ambiente
Arte

Inseguridad

text

Sabias que tenemos £cafeteria?? Tenemo...

Atardecer en la Flaresta . Full inspiraciant...
Quieres dictar tu Taller o curso en Arte Ac..
La tarde en #LaMADREdelasFerias vivela ..
Estos son nuestros afortunados ganadaor...
La Floresta #arupo #pink #tree #color #1,.,

iEste sabado! Recorre los Talleres Abierto..,

Los armadas ingresaron al bartienda de ...

Tabla 8. Extracto del conjunto de datos de entrenamiento

Después de etiquetar el conjunto de datos de entrenamiento, aplicamos las funciones de
Cddigo 8 y de Codigo 9. Hecho esto, se tendra un corpus preparado, con el cual se crean
las siguientes matrices de frecuencias de palabras: matriz documento - término®

(DocumentTermMatrix) y la matriz frecuencia de término - frecuencia inversa de

documento® (weightTfldf), mediante el Cédigo 10.

# Archivo: topic SVM.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Crear matrices de frecuencias de palabras
mat <- DocumentTermMatrix (corpus)
mat4d <- weightTfIdf (mat)
matd <- as.matrix(matd)

Codigo 10. Creacién de matrices de frecuencias de palabras

A continuacién, se muestran los resultados de probar tres de las técnicas mas utilizadas
en aprendizaje de maquina. Todas mediante funciones de una libreria llamada e1071, que

es una libreria de R para generar modelos de clasificacion, realizar clustering, calculo de

5 Matriz documento — término es una matriz de frecuencias, donde se asocia el nimero de

apariciones de las palabras con cada documento.

6 Matriz frecuencia de término — frecuencia inversa de documento asocia el nimero de apariciones
de las palabras con la coleccidon completa de documentos o corpus (Aggarwall, 2015).
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la ruta mas corta, entre otras aplicaciones. Al final, el modelo de mayor exactitud se utilizara

para implementarlo dentro del sistema de mineria de texto.
2.6.1.1 Naive Bayes

Un clasificador Naive Bayes, es un clasificador probabilistico, que cuantifica mediante
probabilidad, la relacion entre los atributos y las clases. Fundamentalmente, este método
hace uso del teorema de Bayes, cuya ecuacién se muestra en la Ecuacion 1, el cual se
basa en conocimientos previos de los atributos para generar una distribucion de
probabilidades de correspondencia con cada clase. De esta manera, para etiquetar
instancias desconocidas, se observan sus atributos y se determinan las probabilidades de
correspondencia hacia cada clase; la clase con la probabilidad mas alta es la que sera
asignada como etiqueta. Este tipo de clasificador funciona bajo dos supuestos: que los
atributos del conjunto de datos son independientes entre ellos y que todos los atributos

tienen la misma importancia (Ashish & Avinash, 2016).

P(B/A) « P(A)

P(A/B) = =

Ecuacion 1. Teorema de Bayes

Naive Bayes genera un modelo de probabilidades a partir de los textos de entrenamiento,
en base a las frecuencias de las palabras. Si un dato sin etiquetar, posee frecuencias de
palabras similares al de un dato de etiqueta conocida, es probable que ambos pertenezcan

a una misma categoria.

Para el presente proyecto, se utilizd Naive Bayes para el etiquetado automatico de
documentos, en donde se desea averiguar a qué tematicas pertenecen a partir del conjunto
de datos de entrenamiento etiquetados manualmente. Segun Kloo (2015), una buena regla
general para la seleccion del porcentaje de datos de entrenamiento y el porcentaje de datos
de prueba, es el 80% y 20% respectivamente. Por lo tanto, para cada modelo, se utilizaran

275 registros para entrenar el modelo y 69 para ponerlo a prueba.

# Archivo: topic bayes.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Inicio ejecuciédn
t _ejec <- Sys.time()

# Crear clasificador con los datos de entrenamiento
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classifier <- naiveBayes(mat4[1:275,], x$topic[1:275])

# Predecir etiquetas para los datos de prueba
predicted <- predict(classifier, matd[276:344,])

# Calcular exactitud
bayes accuracy <- recall accuracy(as.character (x$topic[276:344]),
as.character (predicted))

# Fin ejecucidn
t ejec <- Sys.time() - t ejec

# Mostrar exactitud y tiempo de ejecucidn
print(paste('bayes accuracy =', round(bayes accuracy,4)))
print(paste('tiempo ejec =', round(t ejec,2)))

Codigo 11. Célculo de exactitud y tiempo de ejecucién del clasificador basado en Naive Bayes

En el Cédigo 11 se muestra la generacion de un clasificador basado en Naive Bayes.
Donde mat4 es la matriz documento-término, x es el dataframe de datos de entrenamiento,
las etiquetas se encuentran en la columna topic. Los documentos del 1 al 275 corresponden
al conjunto de entrenamiento, mientras los datos del 276 al 344 corresponden al conjunto
de prueba. La exactitud (accuracy) se calcula dividiendo el numero de etiquetas estimadas
correctamente del conjunto de datos de prueba, para el numero de datos de prueba. El

resultado de ejecutar el programa se muestra en llustracion 26.

Consoke  Terminal

ter{predicted))

> T_ejec =- Sys.time() - T_ejec

= printi{paste( bayes_accuracy =" ,round{bayes_accuracy,4)))
[1] "bayes_accuracy = (.2504"

= print{pastel ' tiempo_ejec ="', roundf{t_ejec,2), 's'3}}

[1] "tiempo_ejec = 35.66 5"

-

llustracion 26. Exactitud y tiempo de ejecucion del clasificador basado en Naive Bayes

Este resultado quiere decir que aproximadamente el 25.04% de las etiquetas del conjunto
de datos de prueba, fueron estimadas de forma correcta. El tiempo estimado de ejecucion

fue de 35.66 segundos.
2.6.1.2 Arboles de decisién

Los arboles de decision, son clasificadores que se basan en la divisidn recursiva del

conjunto de datos de entrenamiento, al cual se le aplica una serie de condiciones sobre los
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valores de los atributos del texto. Las condiciones, en clasificacion de texto, corresponden
normalmente a la evaluacion de presencia o ausencia de una o mas palabras en el
documento (Ashish & Avinash, 2016).

Un arbol de decision, es un arbol direccionado compuesto por: un nodo raiz, que es un
nodo Unico que no posee flechas entrantes; nodos internos, conocidos como nodos de
prueba; y nodos hoja, que son aquellos nodos terminales o de decision. Cada nodo interno
del arbol de decision divide el espacio de instancias en dos 0 mas sub-espacios, en base
a una funcioén discreta de evaluacion aplicada sobre los valores de los atributos de entrada.
En el caso de atributos numéricos, como las frecuencias de palabras, la condicion
corresponde a un rango. Por otro lado, los nodos hoja corresponden a las categorias en
las que se quiere dividir el espacio de datos. Cada instancia, para ser categorizada, recorre
desde la raiz, pasando por los nodos de evaluacion, hasta llegar a los nodos hoja. El
objetivo es dividir los datos en regiones tan puras como sean posibles; es decir, en grupos
donde se tengan la mayor cantidad posible de instancias de la misma clase (Maimon &
Rokach, 2010).

Para este caso, se utilizaron los mismos datos de prueba y entrenamiento que en Naive
Bayes, el calculo de la exactitud del modelo generado mediante arboles de decision se

realiza como se muestra en el Cédigo 12.

Archivo: topic tree.R
Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

H=

# Inicio ejecucidn
t _ejec <- Sys.time()

# Crear contenedor del conjunto de datos de prueba y entrenamiento
container <- create container(mat, x$topic,

trainSize=1:275,testSize=276:344, virgin=FALSE)

# Crear clasificador definiendo el tipo y el kernel
model <- train model (container, 'TREE'")

# Aplicar el modelo
results <- classify model (container, model)

# Calcular exactitud
tree accuracy <- recall accuracy(x$topic[276:344],
results[, "TREE LABEL"])

# Fin ejecuciédn
t ejec <- Sys.time() - t _ejec

# Mostrar exactitud y tiempo de ejecucidn
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print(paste('tree accuracy =',round(tree accuracy,4)))
print(paste('tiempo ejec =', round(t ejec,2), 's'))

Cadigo 12. Calculo de exactitud y tiempo de ejecucion del clasificador basado en arboles de decision

Para la creacion de un modelo de clasificacion basado en arboles de decisién, como se
observa en Codigo 12, se crea un contenedor (container), con la matrizdocumento-término,
el arreglo donde se encuentran las etiquetas (x$topic), se especifican cuales de los datos
son los de entrenamiento (frainSize) y cuales son los de prueba (testSize), y se especifica
si se trata de etiquetar datos que no poseen etiquetas (virgin = FALSE). Se entrena el
modelo especificando: el tipo de clasificador, en este caso arboles de decision (TREE). Por
ultimo se aplica el modelo sobre los datos de prueba y se calcula la exactitud. Estos

resultados se muestran en la llustracion 27.

Console  Terminal

> tree_accuracy <- recall_accuracy(x$topic[276:344], resu
> t_ejec <- sys.time() - t_ejec

> print(paste(’'tree_accuracy =",round(tree_accuracy,4)))
[1] "tree_accuracy = 0.5382"
> print(paste( 'tiempo_ejec =", round(t_ejec,2), 's'))

[1] "tiempo_ejec = 56.7 s”
-

llustracion 27. Exactitud y tiempo de ejecucion del clasificador basado en arboles de decision

Este resultado quiere decir que, del total de datos de prueba, aproximadamente el 53.82%

se logré predecir de forma correcta. La ejecucién tardé aproximadamente 56.7 segundos.
2.6.1.3 Maquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte, en inglés support vector machines (SVM), es un
método de clasificacion basado en un discriminante, que separa el conjunto de datos
basandose en la similitud de las instancias. Para encontrar el discriminante, SVM examina
los datos en busqueda de los limites entre clase y clase. Como se puede observar en la
llustracién 28.
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(i 0.5 1 1.5 !

llustracion 28. Maquinas de vectores de soporte aplicado a un problema de dos categorias (Alpaydin, 2014)

El ejemplo muestra un problema donde las instancias pertenecen a dos clases, una clase
representada con cruces y la otra con puntos. La linea gruesa continua representa el limite
entre clases, y las lineas punteadas a cada lado son los margenes. El limite corresponde
a un hiperplano de separacién, que equidista de las instancias mas cercanas entre cada
clase. Para determinar los margenes y el limite, SVM toma en cuenta solamente los datos
que pertenecen a las fronteras de las clases, esto hace de SVM un modelo altamente

eficiente y potente (Alpaydin, 2014).

La aplicacion de maquinas de vectores de soporte en el presente proyecto se realizd
mediante un kernel “de tipo lineal. Otros kernel como los polinomiales o los radiales, fueron
probados; sin embargo, el kernel lineal produjo los mejores resultados. La creacion del

modelo y calculo de su exactitud, se muestran en el Cddigo 13.

# Archivo: topic SVM.R
Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

=

=+

Inicio ejecucidn
t ejec <- Sys.time()

7 El kernel, en SVM, es la funcion utilizada para dividir el conjunto de datos en clases. Las funciones
de kernel pueden ser lineales, polinomiales, radiales o sigmoidales (Gromski, Xu, Turner, & Ellis,
2015). En la llustracion 28 se muestra un kernel lineal.
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# Crear contenedor del conjunto de datos de prueba y entrenamiento
container <- create container(mat, x$topic,
trainSize=1:275,testSize=276:344, virgin=FALSE)

# Crear clasificador definiendo el tipo y el kernel
model <- train model (container, 'SVM', kernel='linear')

# Aplicar el modelo
results <- classify model (container, model)

# Calcular exactitud
svm_accuracy <- recall accuracy(x$topic[276:344],
results[,"SVM LABEL"])

# Fin ejecuciédn
t _ejec <- Sys.time() - t _ejec

# Mostrar exactitud y tiempo de ejecucidn
print(paste('svm accuracy =',round(svm_accuracy,4)))
print(paste('tiempo ejec ="', round(t _ejec,2), 's'))

Codigo 13. Calculo de la exactitud y tiempo de ejecucion de un clasificador basado en maquinas de vectores

de soporte

El caso de un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte, es similar en la

implementacion que uno basado en arboles de decisidon. Solamente se debe definir el tipo

de clasificador como “SVM’ en la creacion del modelo. Y en el calculo de la exactitud, se

debe especificar que se tomen las etiquetas estimadas por maquinas de vectores de

soporte “SVM_LABEL”. La exactitud obtenida se muestra en la llustraciéon 29.

Consabe  Terminal

. T i T TERT &S PR RIS T e e = o i e L

n Il RS el L TR

=

> # Mostrar exactitud y tiempo de ejecucidn

= print(paste’ svE_accuracy =" ,round(sve_accuracy ,43))
[1] "svm_accuracy = 0.73517"

= print{pastel 'tiempo_ejec =", round(t_ejec,2). '5"))
[1] "tiempo_ejec = 1.04 5"

o

llustracion 29. Exactitud y tiempo de ejecucion del clasificador basado en maquinas de vectores de soporte

El modelo de clasificacion de maquinas de vectores de soporte, logré obtener

aproximadamente un 75.17% de etiquetas correctamente estimadas. Ademas, la ejecucion

tardé alrededor de 1.04 segundos.
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2.6.1.4 Seleccion del clasificador

En base a las pruebas de los tres tipos de clasificadores, se determiné que Naive Bayes
es el clasificador de menor exactitud para nuestro caso. El clasificador basado en arboles
de decision tiene la segunda mejor exactitud, pero tiene el mayor tiempo de ejecucion.
Mientras que el clasificador de maquinas de vectores de soporte, logré la mejor exactitud
y con el mejor tiempo. Estos resultados se pueden evidenciar en el grafico comparativo de
la llustracién 30.

Comparacion de modelos de clasificacion
exactitud vs. tiempo de ejecucién

100 60
o
90 =
20 50 v,
S
_ 70 40 ©
X 60 o S
A Q
T 50 30 @
ra) ()
B 40 ©
S 30 20 é
20 9]
10 =
10
0 M4 o 4 0
Naive Bayes Arboles de decisidn aquinas ce
vectores de soporte
Exactitud 25,04 53,82 75,17
®—Tiempo de Ejecucion 35,66 56,7 1,04

llustracion 30. Grafico comparativo de los modelos de clasificacion, exactitud vs. tiempo de ejecucion

Debido a esto, se selecciond el clasificador basado en maquinas de vectores de soporte.
La implementacién del clasificador se llevd a cabo con todos los datos etiquetados
manualmente como conjunto de entrenamiento; es decir, el 20% del total de datos. Las
etiquetas del restante 80%, seran estimadas con el modelo de clasificacién generado. El
codigo de creacion del clasificador y su aplicacion sobre datos no etiquetados se muestra
en el Caodigo 14.

# Archivo: topic SVM.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Crear contenedor del conjunto de datos de prueba y entrenamiento
container <- create container(mat, x$topic,
trainSize=1:344,testSize=345:nrow(x), virgin=TRUE)

51



# Crear clasificador definiendo el tipo y el kernel
model <- train model (container, 'SVM', kernel='linear')

# Aplicar el modelo
results <- classify model (container, model)

# Construir dataframe con etiquetas nuevas
svm_results df <- data.frame(
'date'=x$date,
'source'=x$source,
"topic'=c(as.character (x$topic[1:344]),
as.character(results[,"SVM LABEL"])),
'"text'=as.character (x$text))

Cadigo 14. Etiquetado de datos usando un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte

El Codigo 14 y el Cddigo 13 se diferencian, basicamente, en dos sentencias. La primera
es el cambio en la configuracion al crear el contenedor; se debe especificar que el modelo
va a trabajar con datos no etiquetados, por lo que el atributo virgin, es pasado como
verdadero (TRUE). Y en la sentencia final, donde se construye un dataframe con los
mismos campos del dataframe original, pero con etiquetas manuales asignadas, como se
puede ver en la Tabla 8, pero anadiendo las nuevas etiquetas estimadas por nuestro
modelo. El resultado es el conjunto completo de datos (1721 documentos), todos con
etiquetas de la tematica (fopic) a la que pertenecen; un extracto de esto se muestra en la
Tabla 9.

date source topic text

1712 2016-01-15 fb COrganizacion Buen dia vecin s y buena semana Les esperamos en el en...
1713 2017-10-02 fb Crganizacian ¥ llegaron los muebles Gracias a Buenavida Taller de Ide...

1714 20170711 fb Otro Caminar

1715 2014-03-23  tw COrganizacion La Lola Dan 5¥H Elysalgadoc me perdi Donde sabes si es...
1716 20170513 fb COrganizacion  Maniana todos a la mingaaa EL COMITE PRO MEJORAS ...

1717 20160903 fb Arte Llenaste el pasaporte De La Floresta durante tu visita a l...
1718 2013-11-25 fb Organizacion Estimados amigos v amigas Pedimos su ayuda para enco..,
1719 20120503 fb Arte TODOS INVITADOS Feria de Hortalizas Organicas en el M...
1720 2014-03-26  tw COrganizacion  CarlaCevallosR La iglesia de La Floresta en peligro Madie...
1721 2017-03-22 fb Arte Ya se viene |la Feria de Verano Agenda este Sabado y Do...

Tabla 9. Extracto del conjunto de datos etiquetado automaticamente
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2.6.2 Descripcion de datos

2.6.2.1 Tablas de frecuencias

Una tabla de frecuencias, es una representacion de un conjunto de valores agrupados en
clases o subconjuntos, junto a su correspondiente frecuencia o numero de ocurrencias. Los
datos pueden ser categéricos o cuantitativos. En el primer caso, las clases corresponden
a un solo atributo o un conjunto de atributos. En el segundo, las clases son valores
puntuales o rangos de valores. Para el caso de clases que corresponden a rangos de
valores, el punto medio”, puede usarse como representante de la clase. En una tabla de
frecuencias, todos los valores del conjunto deben pertenecer a una y solamente una de las

clases (Brase & Brase, 2013).

Las tablas de frecuencias, en este proyecto, se utilizaron para contabilizar principalmente
la cantidad de documentos segun sus fuentes y segun las tematicas a las que pertenecen.
Esto se puede realizar, una vez que se hayan etiquetado todos los documentos del

conjunto de datos con sus respectivas tematicas.

La libreria base de R, que es la que viene instalada por defecto, provee dos funciones con
las que se construyeron las tablas de frecuencias en el proyecto. Estas funciones son table
y prop.table. La primera recibe como pardmetro la columna de una tabla o dataframe y
agrupa sus elementos entre iguales, para realizar un conteo de elementos por cada clase
o lo que se conoce como frecuencias absolutas. La segunda funcion, prop.table, recibe
como parametro una tabla de frecuencias absolutas y a partir de ella construye una de
frecuencias relativas, o lo que es lo mismo, una tabla que lleva el porcentaje de elementos

agrupados por clase.

La funcién table, se utilizé para calcular el numero de posts segun su fuente. El ejemplo en

cbdigo y el resultado se observan en la llustracién 31.

Console  Terminal
> Table(swvm_results_df$source)
ct ec et fh tw

9 50 21 11ed4 477

>

llustracién 31. Tabla de frecuencias absolutas de las publicaciones segun sus fuentes
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Como se observa, se ha contabilizado el nimero de publicaciones alojadas en el dataframe
de la Tabla 9, agrupados segun sus fuentes (source). En la llustraciéon 31, al igual que en
las tablas del conjunto de datos, los codigos ct, ec, et, fb y tw corresponden a las fuentes
The Culture Trip, EI Comercio, El Telégrafo, Facebook y Twitter respectivamente. En la

llustracion 32 se puede visualizar los datos de la tabla 8 en forma de histograma.

1200 -
a0o-
source
. Facebook
= Twitter
S so0- .
2 D El Comercio
[:‘ El Telégrafo
. The Culture Trip
300-
]
Q- L
1 1 1 1 1
Facebook Twitter El Camercia El Telégrafa The Culture Trip
Source

llustracion 32. Histograma de frecuencias absolutas: cantidad de documentos segun la fuente.

La llustracion 32 (donde source es la fuente y count el niumero de posts) muestra que
Facebook es la mayor fuente de datos en base a la cantidad de documentos, y la fuente

que menos ha aportado con datos es The Culture Trip.

A su vez, la funcién prop.table se utilizé en la aplicacion para determinar los porcentajes

de posts segun sus tematicas. El ejemplo de su aplicacion se muestra en la llustracion 33.

Consobe  Terminal

Dy Mation/poli/ SETEMAS/ NOVENG ProyectoDeTiulagon/ Construccion/B.Visualiracion ShinyDavhboard/

abs_freq <=- table(svm_results_dfitopic)
rel_freq =- prop.table(abs_freq)
> round{rel_freq * 100, 1)

b

ambd ente Arte Gastronomia Inseguridad Movilidad organizacion otro
3.7 29.4 9.4 1.7 5.5 47.5 27

llustracién 33. Tabla de frecuencias relativas de las publicaciones segun sus tematicas
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En este caso, como se muestra en la llustraciéon 33, primero se calcula la tabla de
frecuencias absolutas (abs_freq) de las publicaciones segun sus topicos, para a partir de
ésta, generar la tabla de frecuencias relativas (rel_freq). El ultimo paso es mostrar las
frecuencias en forma de porcentajes y con un solo digito decimal, a través de la funcion
round. Esta informacién, representada mediante un histograma, se muestra en la

[lustracion 34.

80-

tema

. Organizacian
I arte

D Gastronomia

[ movilidaa

I Ambiente

. Otro
. Inseguridad

0-

Organizacion  Arte Gastronomia Movilidad  Ambienta Otra Inseguridad
tema

llustracion 34. Histograma de frecuencias relativas: cantidad de documentos por tematica.

De graficos, como el de la llustraciéon 34, se pueden sacar conclusiones como la
identificacion de las clases con mayor nimero de documentos, en este caso la tematica
Organizacion, seguida del Arte y de la Gastronomia; y las clases con menos documentos,

en este caso la Inseguridad, seguida de la categoria Otro, Ambiente y luego Movilidad.

A partir de estas tablas, se pueden generar graficos con la capacidad de proveer de una
vision general del conjunto de datos y sus caracteristicas. Mas técnicas de representacion
grafica de datos se detallan en la fase de 2.7.Visualizacion de datos.

2.6.2.2 Analisis de sentimientos

Es el método de mineria de datos de texto, que procesa documentos para analizar

sentimientos, opiniones, apreciaciones, actitudes y emociones de la gente hacia entidades,

55



que pueden ser organizaciones, servicios, productos, personas, problematicas o tépicos.
La RAE (Real Academia Espafiola) (2014), define sentimiento como un “estado afectivo
del animo”. A su vez, la emocién es un sentimiento mas intenso y de corta duracion,
causado por un objeto en concreto, como un suceso, una persona, una cosa o un topico.
Las oraciones que expresamente muestran un sentimiento, generalmente son subjetivas,
a diferencia de las oraciones que plantean hechos. Sin embargo, las oraciones objetivas
pueden comunicar hechos deseables y no deseables, que implican sentimientos positivos

y negativos en sus autores o en los receptores de dicho mensaje (Liu, 2015).

Una libreria de R que permite, entre otras cosas, extraer sentimientos y emociones a partir
de texto, es Syuzhet, la cual utiliza una variedad de diccionarios, entre ellos NRC Word-
Emotion Lexicon (CRAN Project, 2017). El diccionario de NRC es una lista que actualmente
contiene 14182 etiquetas asignadas entre 6468 palabras diferentes, que corresponden a
la polaridad del sentimiento y la emocion que expresan. NRC ofrece versiones de su
diccionario para aproximadamente cuarenta idiomas incluido el espafol, ayudandose de
Google Translate para la traduccion de palabras (Mohammad & Turney, 2017). Las
etiquetas asignadas son puntuaciones; marcadores dicotdmicos que especifican si una
determinada palabra corresponde o no a cada tipo de emocion o sentimiento. Para
determinar las emociones y polaridad sentimental, se toma cada palabra del texto a
analizar que existe en el diccionario y se marca con 1 en cada tipo de emocién a la que
corresponde, y con 0 en aquellas a las que no; de igual manera, son marcadas con 0 las
palabras que no existen en el diccionario. Al final se determinan las emociones mediante
tablas de frecuencias absolutas (Munezero, Montero, & Mozgovoy, 2015), similar a la

[lustracion 31.

La determinacién de sentimientos y emociones del conjunto de textos recogidos se puede
realizar mediante la funcién get_nrc_sentiment de la libreria Syuzhet, como se muestra en
Cddigo 15.

# Archivo: sent analysis.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: noviembre 2017

# Crear de matriz de emociones y sentimientos
emotion mat <- get nrc sentiment (svm results df$text, language =
"spanish")

# Crear tabla de frecuencias absolutas
transp <- data.frame (t (emotion mat))
abs freqg <- data.frame("count" = rowSums(transpl[]))
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# Graficar emociones
gplot (sentiment, data=abs freqg[l:8,], weight=count,
geom="bar", fill=sentiment)

# Graficar sentimientos
gplot(sentiment, data=abs freq[9:10,], weight=count,
geom="bar", fill=sentiment)

Cadigo 15. Extraccién de emociones y sentimientos de textos

En primer lugar, get_nrc_sentiment construye una matriz de emociones y sentimientos,
como se puede observar en la Tabla 10, la cual se forma a partir del conteo de palabras

agrupadas segun la emocién y el sentimiento que expresan.

“ Ira Antidpacion Disgusto Temor Alegria Tristeza Sorpresa Confianza MNegativo Positive
1 a 5 4] 4] 5 4] 2 4 4] 10
2 0 3 0 2 0 0 0 0 2 0
3 a 1 0 o] 1 0 1 0 o] 1
4 a 1 0 ] 1 0 1 0 ] 1
5 1] 1 0 ] 1 0 1 0 0 2
[ 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2
7 a 0 0 o] 0 0 o 0 1 1
3 2 4 1 4 4 4] 0 5 T 7
° 0 1 0 ] 1 0 1 0 0 2
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1 a 0 0 o] 0 0 o 0 ] 2
12 o] 1 0 0 0 0 0 0 ] 2

Tabla 10. Extracto de matriz de emociones y sentimientos

El andlisis basado en diccionarios de sentimientos considera cada documento como una
bolsa de palabras, en donde a cada una se le dio una valoracion segun la emocién vy
sentimiento que expresa, y segun esto agruparlas y contabilizarlas. Como se observa en
la Tabla 10. Los sentimientos, en el diccionario NRC, se clasifican en positivos y negativos.
Y las emociones se clasifican en ocho, que corresponden a las emociones basicas y
necesarias para la supervivencia, segun Plutchik (2003), estas son: ira, anticipacion,

desagrado, miedo, alegria, tristeza, sorpresa y confianza.

A partir de la Tabla 10, se puede generar una tabla de frecuencias absolutas. Esta nos
permite saber el numero de palabras totales del corpus (count), agrupadas por emociones

(emotions) o sentimientos (sentiment), como se observa en la Tabla 11.
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emofion count

Ira a3
Anticipacion 1715
Disgusta 5a4
sentiment count
Temor 1006
. Megativa 2075
Alegria 1552
Positivo 51l
Tristeza 104
Sorpresa 741
Canfianza 2540
a) b)

Tabla 11. Tabla de frecuencias absolutas de palabras segtin a) emociones y b) sentimientos

De la Tabla 11, se pueden graficar los resultados mediante histogramas, como los que se

muestran en llustracion 35.
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llustracion 35. a) Histograma de emociones. b) Histograma de sentimientos.

Se identificaron las emociones y sentimientos generales expresados en los textos acerca
de La Floresta. De las emociones, destaca la alegria y la anticipacion; las emociones
menos presentes son la ira y el disgusto. De los sentimientos, prevalecen los positivos

sobre los negativos.
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2.6.2.3 Modelado de Topicos

Uno de los métodos mas utilizados de clustering® para documentos de texto, es topic
modeling o modelado de tépicos. Este se basa en un modelo probabilistico generativo para
los documentos del corpus, es decir, un modelo que define un proceso simple de
probabilidad por el cual las palabras de un documento estan siendo generadas en base a
un pequefio numero de variables latentes o topicos. Mediante técnicas estadisticas, topic
modeling invierte este proceso para lograr inferir las variables latentes responsables de

generar tales documentos (Berry & Kogan, 2010).

Latent Dirichlet Allocation (LDA), es un modelo generativo ampliamente usado para estimar
tépicos generados a partir de documentos. LDA recibe como entrada un corpus o conjunto
de documentos, representados como bags of words, y un nimero de tépicos, de los cuales
se asume que se encuentran distribuidos entre los documentos. LDA toma a los
documentos como una mezcla de varios topicos y a cada topico como una variedad de
términos, donde cada término contribuye al tépico del documento. Al considerar cada
documento como una combinacién de varios tépicos, LDA busca determinar cuales son y

en qué proporciones se encuentran dentro de cada documento (Ashish & Avinash, 2016).

En R, la libreria topicmodels trae consigo la funcién LDA. El procedimiento para usarla
empieza por construir el corpus y realizar la limpieza de texto con {m como se muestra en
el Codigo 9. Se construye la matriz de frecuencias documento-término como en Cddigo 10
y se define el numero de tdpicos que se desea estimar. Sea k, el numero de topicos a
estimar y mat, la matriz de frecuencias de palabras. La forma de determinar los tépicos se

realiza mediante el programa del Cédigo 16.

# Archivo: topic LDA.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: diciembre 2017

# Definir el numero de todpicos

8 Clustering es un método de aprendizaje no supervisado, que busca agrupar objetos basandose en
regularidades o patrones en los datos de entrada. En mineria de texto, el objetivo es agrupar
documentos de caracteristicas afines. Generalmente, la agrupacion se realiza en base al numero
de palabras que comparten entre documentos (Alpaydin, 2014).
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k <- num topics

# Aplicacidén de LDA() sobre la matriz de frecuencias mat
lda <- LDA(mat, k)

# Extraer los términos estimados
topics <- terms(lda)

Cadigo 16. Uso de LDA para estimar tépicos

El modelado de tépicos se utilizd en el documento, para extraer las palabras de mayor
importancia. A pesar de que esto no fue suficiente para determinar las tematicas exactas
de cada documento, sirve para dar una buena idea generalizada de lo que se esta hablando
en el texto. A continuacion, en la Tabla 12, se muestran los resultados de aplicar LDA sobre

textos correspondientes a la misma tematica.

Tema Tépicos
Arte cultural talleres junio casa feria
Otro hoy parque another plaza juntos
Organizacion parque ciudad iglesia vecinos espacio
Movilidad silencio velocidad lugar vizcaya ciudad
Gastronomia romolo tacos comida tripas parque
Ambiente ecuador arbolado huerta pichincha llamas
Inseguridad vecinos robos comedy zona cuidado

Tabla 12. Resultados de LDA sobre datos de mismas tematicas

El cédigo responsable de generar los topicos de la Tabla 12, se muestra en el Codigo 17.

# Archivo: topic LDA.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: diciembre 2017

# Aplicar funcidén a cada tema de las etiquetas
for (tema in unique(svm results df$topic)) {

# Extraer datos respecto a un determinado tema
tema posts <- svm results df %>% filter(topic == tema)

# Aplicar funcidén creada (compuesta de tm y LDA)
tmp topics <- getTopics(tema posts$text, 5)

# Afiadir tépicos encontrados en un dataframe,
# agrupados por tema
topic <- data.frame (
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"tema" = tema,
"topics" = pasteO(tmp topics, collapse =", "))
topics <- rbind(topics, topic)
}
# Imprimir dataframe de resultados
topics

Cadigo 17. LDA iterativo para obtener tépicos de varios documentos segun sus tematicas

2.7 \Visualizacion de datos

Existe una amplia variedad de graficos, unos mas sofisticados que otros, y nuevos tipos
son creados todo el tiempo. Sin embargo, los graficos mas utilizados son aquellos que por
su simplicidad, facilitan al usuario su comprension. Los tipos de graficos, poseen distintos
enfoques segun los tipos de preguntas que se deseen resolver mediante su interpretacion
(Meyer & Fisher, 2018).

Como etapa de visualizacion, se desarrollé un tablero de mando web. La construccion se
realizé utilizando una libreria de R llamada Shiny. Esta libreria permite la creacion de
aplicaciones web interactivas, usando R, HTML, CSS y Javascript. Shiny combina el poder
computacional de R con la interactividad de las paginas web modernas, lo que la hace una

potente herramienta de visualizacién de datos (Shiny, 2013).

Shiny corre en el mismo entorno de desarrollo de R, R Studio. Sin embargo, para su
publicacion, existen dos opciones. La primera es montar un servidor Linux y configurar
Shiny Server, que es el que maneja el servidor web donde se va a alojar nuestra aplicacion.

La otra opcion es alojar nuestra aplicaciéon Shiny en la nube.

Shinyapps.io es el servicio de Shiny que ofrece el hosting exclusivamente de aplicaciones
desarrolladas con su libreria. Como parte del objetivo del proyecto se pretendia poner el
producto desarrollado al alcance del publico. Es por esto que el acceso a la aplicacién de

mineria de texto desarrollada, esta disponible en la siguiente direccion URL:

https://marlon.shinyapps.io/WebTextMiningLaFloresta/

A continuacion se detallan los componentes graficos utilizados en Shiny para visualizar los

resultados de la mineria de texto.
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2.7.1 Representacion de frecuencias absolutas

Las frecuencias absolutas representan el niumero de apariciones de un valor en el conjunto
de datos. La sumatoria de las frecuencias absolutas es igual al numero total de valores del
conjunto de datos (Sangaku Maths, 2018). Las frecuencias absolutas se representan
generalmente mediante histogramas como el de la llustracién 32. El principal objetivo es

contabilizar objetos agrupados en clases (Meyer & Fisher, 2018).

Para brindar una vision general del numero de documentos analizados, en lugar de optar
por histogramas, se seleccionaron cajas de texto propias de Shiny, mostradas en la
llustracion 36, que publican los valores de las frecuencias absolutas o cantidad de

documentos del conjunto de datos.

mers de Pasts
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llustracion 36. Visualizacion del numero de documentos analizados

Esta técnica funciona ya que, en este caso, no se posee una gran cantidad de clases. Se
construyeron cinco cajas, de las cuales a Facebook y a Twitter se le asignaron una a cada
una debido a la cantidad de documentos que aportaron al andlisis. Y se agruparon las
noticias en un conjunto y los blogs en otro. Se credé una caja principal para mostrar la

cantidad total de documentos procesados.

2.7.2 Representacion de frecuencias relativas

Las frecuencias relativas son otra forma de representar la contabilizacion de elementos de
un conjunto de datos. La frecuencia relativa se define como el cociente de la frecuencia
absoluta entre el numero de valores del conjunto de datos. La sumatoria de las frecuencias
relativas es igual a 1. Estas pueden representarse también como porcentajes (Sangaku
Maths, 2018). El grafico tipico para mostrar frecuencias relativas, es el grafico circular o de
pastel. Este grafico es una modificacion del grafico de barras, en donde el valor del atributo
es representado por el angulo de la porcién en lugar de la altura de una barra. Este grafico
simboliza “las partes de un todo” (Meyer & Fisher, 2018).
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El grafico circular, en la aplicacidon, se utilizd6 para representar las frecuencias de los
documentos clasificados segun las tematicas identificadas, como se muestra en la
llustracion 37. El origen de los datos es el etiquetado automatico de los documentos y su
posterior calculo de frecuencias relativas, como se muestra en la llustracién 33 en la

seccion de 2.6.2.1.Tablas de frecuencias.

Posts por Tematica

Inseguridad:
1.7 %
1 Organizacion
Otro:
e #Posts: 818
Ambiente:
3.7%
Movilidad:
g oo Organizacion:
475 %
Castronomia:
94 %
Arte:
204 %

llustracién 37. Gréfico circular de frecuencias de documentos segun su tematica

De este tipo de grafico se pueden sacar conclusiones como, por ejemplo, que el tema de
la Organizacion barrial es el tema del que mas se publica en las fuentes de datos, seguido
del Arte, Gastronomia, Movilidad y Ambiente; y que el tema del que menos se publica es

la Inseguridad.

Para la creacion del grafico de la llustracion 37, se utilizd highcharter, que es una libreria
de Javascript adaptada para utilizarse con R y Shiny, para generar graficos web

interactivos.
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2.7.3 Nube de palabras

En mineria de texto, visualizar documentos es una tarea necesaria. Al no existir una técnica
definitiva de visualizacion de texto, la mayoria de métodos caen dentro de un enfoque
similar. Uno de los enfoques mas utilizados se basa en el conteo de las frecuencias de
palabras o frases, y representar dichos datos mediante graficos de barras, lineas o nubes
de palabras. Las nubes de palabras o word clouds, son otro tipo de graficos que
actualmente se utilizan en gran cantidad dentro de analitica de texto. Al igual que un grafico
de barras o un histograma, el conteo de items es representado mediante la variacion del
tamano de los componentes del grafico; en el caso de las nubes de palabras, los tamafios
de fuente son proporcionales a las frecuencias de las palabras que contiene un texto
(Meyer & Fisher, 2018).

Nube de Palabras
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llustracién 38. Nube de palabras de publicaciones sobre La Floresta

La nube de palabras se crea a partir de la matriz de frecuencias de palabras, que se
construye a mediante el Codigo 10. Los datos utilizados para generar la nube de palabras
de la llustracion 38, corresponden a todos los textos de las publicaciones historicas
recogidas. De este grafico se puede concluir, por ejemplo, que vecinos es la palabra mas
comun entre las publicaciones, seguida de sabado, espacio, cultural, feria, parque y

municipio, entre otras palabras usadas con frecuencia.
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La aplicacion tiene la capacidad de generar nubes de palabras segun la tematica. Esto se
muestra mas adelante en la presentacion de la aplicacién, en el capitulo 3.RESULTADOS
Y DISCUSION.

2.7.4 Mapa geografico

Los mapas geograficos utilizan variedades de colores y simbolos para representar datos
referentes a lugares. Este tipo de gréaficos se utilizan para simbolizar similitudes vy
variaciones entre regiones. Los mapas tienen la ventaja de ser muy familiares para las
personas, muchas veces no se requiere el etiquetado para que un usuario sepa cual es el

lugar en cuestion (Meyer & Fisher, 2018).

En el proyecto, se utilizaron mapas para ubicar los sitios turisticos de Quito y con esto
lograr comparaciones, como se muestra en la llustracién 39. Se pretende determinar la
concentracién de lugares de interés para tener una idea de la aceptacion comercial que

puede tener La Floresta en relacidén con otros sectores de la ciudad.

Concentracion de puntos de interés
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llustraciéon 39. Mapa de concentracion de sitios turisticos de interés, sector La Mariscal

65



La llustracion 39 muestra mediante burbujas las agrupaciones segun el nimero de sitios
de interés, las de color amarillo corresponden a las de mayor numero y las verdes a las de
menor numero. En el grafico se puede observar que el mayor numero de sitios de interés
se encuentran cerca al centro de La Mariscal, seguido de La Floresta junto a Guapulo y

finalmente el sector de La Carolina.

Se ubicaron también los sitios turisticos segun su popularidad y junto a sus calificaciones
extraidas de Trip Advisor. Este y otros resultados se ven con mayor detalle en la siguiente
seccién de RESULTADOS Y DISCUSION.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

3.1 Resultados

El producto final del desarrollo del proyecto es un sistema de analisis de datos textuales de
las fuentes web: El comercio, El Telégrafo, Facebook, Twitter, Trip Advisor y The Culture
Trip. El sistema realiza un tratamiento de los datos, de tal forma que asegura su validez;
estos son introducidos a varios procesos de analisis, con el fin de transformar el texto en
ideas. Después del analisis, se tendran documentos clasificados segun las tematicas que
tratan junto a los sentimientos y emociones que expresan. Los resultados de dichos analisis

son presentados finalmente mediante un tablero de mando de acceso publico.

A continuacién, se presenta la aplicacién, sus funcionalidades y los resultados que

presenta del analisis.

3.1.1 Presentacion de la aplicacion
El enlace de acceso publico al tablero de mando es:

https://marlon.shinyapps.io/WebTextMiningLaFloresta/

La interfaz de usuario de la aplicacion hace uso de la estructura basica de un tablero de
mando, como se indica en la llustracion 40, en la que se tiene: una barra superior de titulo;
una barra lateral izquierda, donde se tienen los controles de usuario de la aplicacién o
entradas; y una seccion principal donde se muestran los resultados del analisis o salidas,

dispuestos éstos a actualizarse en cuanto los controles de usuario los hagan cambiar.

CONTROLES PRESENTACION
DE USUARIO DE RESULTADOS

llustracion 40. Estructura del tablero de mando
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El tablero de mando consta dos paginas principales: el reporte general y el detalle.

Reporte general
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llustracién 41. Tablero de mando: Pagina de reporte general

En la pagina de la llustracion 41 se muestran los resultados generales del andlisis: el
numero de posts totales y segun su fuente; los porcentajes de posts segun las tematicas;
una nube de palabras correspondiente a todo el conjunto de textos; un grafico de barras
correspondiente al andlisis de sentimientos por tematica; y un mapa de Quito con la
concentracion de puntos de interés. A continuacién se muestran los controles de usuario y

los graficos que controlan:
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» Una entrada de rango de fechas que controla el intervalo de tiempo en el que se

quieren observar los resultados. Este control tiene efecto sobre todos los graficos
excepto sobre el mapa, debido a que los datos de ubicacion geogréfica
provenientes de Trip Advisor no poseen informacion de fechas de publicacién. En
la llustracién 42 también se observa el grafico circular, con el porcentaje de

documentos segun cada tematica.
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llustracién 42. Tablero de mando: Entrada de rango de fechas

» Un deslizador que define el nimero de palabras a mostrar en la nube de palabras.
Esto sirve para averiguar distintas cantidades de palabras significativas

encontradas en el texto. Esto se observa en la llustracion 43.

Nube de Palabras

o

Mapa de Concentradion segim
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Comemtanas de los sitios

llustracion 43. Tablero de mando: controlador de nube de palabras
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» Un par de botones de seleccion que permiten escoger entre visualizar el analisis

por sentimientos o por emociones. Esto se muestra en la llustraciéon 44.

Range de fechast
_ Anélisis de sentimientos por emocién

¥ Palabwras Worddoud:

Andalisis de sentimientos:

® Portemdis

@ Foremosones

~acentracion segon;

llustracion 44. Tablero de mando: Controlador de grafico de sentimientos y emociones

» Y otro par de botones de seleccidén que permiten escoger el tipo de mapa a mostrar,
de entre puntos de interés o segun los comentarios y popularidad de los sitios

turisticos. Esto se puede ver en la llustracion 45.

Rango de fechas:
_ Concentracion de comentarios de los sitios
¥ Palabeas Wordchowd: + .;,"_'l“:s' 3 "-:.'
= ' e
A g ; e
»

gl »
PAY e ’
Andfests de yentimientos: ey a .
g ’ e el
® Poremidtca Y ’ -
hor memOCianes ’ ik Cumbayd
N ke s Prwanwis  TOITID

Napa de concestracion segon:

Comentarcs de las Mlicn -

1 D¢ Qute LA Loeer

llustracién 45. Tablero de mando: Controlador de tipo de mapa
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Detalle

En esta pagina se muestran los resultados del analisis, organizados por tematica. Al

ingresar por primera vez, se desplegara el mensaje que se muestra en la llustracion 46.

Minerade TexioWeh =

Inputs. i Ctats

Selscci femmdtical

Ranps de fechas

F Falzbras Wordclood:

Seleccione una tematica para maostrar su detalle...

Himare de Posts Analisis de sentimientos

m

llustracion 46. Tablero de mando: Mensaje inicial de la pagina de detalle

En la pagina de detalle se presenta un control de usuario adicional, que se indica en la
llustracidén 47, éste sirve para seleccionar la tematica sobre la que se quiere observar los

resultados del analisis.

Mineriade Texio Web =

Namero de Posts

224

Organizacion

Naegunidad

Dtre

llustracién 47. Tablero de mando: Seleccion de tematica para mostrar detalle

Modelado de tépicos

Los controles de rango de fechas y de numero de palabras de la nube tienen la misma
funcionalidad que en la pagina del reporte general. Por otro lado, la pagina de detalle

presenta diferencias respecto a sus graficas. Las graficas de la pagina de detalle son:
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Andlivis de sentimientos

REIETT™ IR

® negatre wewial Dastres

Modelado de tépicos Nube de palabras Analisis emociones

calle

CIUDAD ‘?,.)‘;.Q:[uj»
| Q) :
ESPACIO ((\ Ry C"'

9

llustracion 48. Tablero de mando: Pagina de detalle

1) Caja informativa de la cantidad de documentos analizados dentro del rango de
tiempo especificado.

2) Grafico de una barra con el porcentaje de documentos de sentimientos positivos,
negativos y neutrales.

3) Top 5 de los topicos mas representativos respecto a la tematica.

4) Nube de palabras que es controlada por el deslizador de la barra izquierda.

5) Grafico de andlisis de emociones.

72



3.1.2 Resultados del analisis

3.1.2.1 Resultados generales

Se determiné que las tematicas de las que mas se hablan en la web respecto a La Floresta,
de mayor a menor son: la organizacién barrial, con un 47.5%; el arte, con un 29.4%; y la
gastronomia, con 9.4%. Mientras que las tematicas con menor publicaciones son: la
movilidad, con 5.5%; el medio ambiente, con un 3.7%; de otros temas, un 2.7%; y de la
que menos se habla es la inseguridad, con 1.7%. Esta informacion se muestra en el grafico

de la llustracion 37. Grafico circular de frecuencias de documentos segun su tematica.

El analisis de sentimientos reveld que el tema del medio ambiente es del que mas
positivamente se habla, seguido del arte, y la movilidad. El tema de la inseguridad es del
que mas negativamente se habla, después le sigue la movilidad y la organizacion. La
gastronomia es el tema que menos negatividad tiene, al mismo tiempo, es del que mas se

habla neutralmente. Esto se puede observar en la llustracién 49. Grafico de analisis de

sentimientos por tematica.

porcentaje de posts por termna

Analisis de sentimientos por tematica

100%

Ambiente
73.44% Positivos
75%

50%

0%

o 2 2 b : v &
A A
oA & 4 )
3 o 5 & S
2 & I e
\Q_& {J'b_" & k2 \{"UJ
o
@ Negativos Neutros Positivos

Entre las palabras mas mencionadas en las publicaciones se tienen: vecinos, sabado,

espacio, feria, cultural, parque, publico, municipio, arte, entre otras. Estas pueden

llustracion 49. Gréafico de andlisis de sentimientos por tematica
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observarse en la llustracion 38. Nube de palabras de publicaciones sobre La Floresta. Este
conjunto de palabras demuestra la unién de la gente del barrio para organizarse, asi como

su apoyo a las actividades artisticas.

La ubicacién de los sitios turisticos, segun datos de Trip Advisor (2017), en el mapa de
Quito demostré que las mayores concentraciones se encuentran principalmente en tres
sectores: el Centro Histérico, La Carolina y La Mariscal, parroquia que contiene al barrio
La Floresta. La mayor concentracién de negocios de La Floresta, registrados en Trip
Advisor, se encuentra en las zonas mas cercanas a Guapulo y la Av. Gonzalez Suarez.
Hacia el norte existen algunos puntos de interés registrados y en el sur la cantidad es
minima. Esto se puede evidenciar en la llustracion 39. Mapa de concentracién de sitios
turisticos de interés, sector La Mariscal y en la llustracién 50. Mapa de concentracion de

sitios turisticos segun su popularidad.

Concentracion de comentarios de los sitios

— Loma Cuiider’ =¥, rategido 3 B S AL
Ruml -3 .7 _')‘ - oguito _-? ;.’"‘ . .
3995 m Alto -

Granda Cergenm IR

G et Y s ’, S La Carolina  ° ~Metropolitano 4
‘ o, e B deQurto.

Lama El
Miradar

& .
rruzloma W%
3945 m i
Y B
2 B7 | T s
§ b= Pro{egfdo 7, S\ o
,,San }uon \ /1 -'-—'\.? ‘::
. I A 5 - ",)‘{’.‘,‘,‘:
/ 2033m 4 %
4 y l"‘ z v
RO H,«' 3
L ’ :"!,' A
A_ ‘.'_4,-, r {’/"/.'I ‘(:’. J\M
& San Patricio
- : .’ ?,. e l.::‘/
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lucva Aurora r.ashaloma e d {;g '., S 1
Alta_ - PHZm Y UmUSf ;

- ES 30.»1 -'neé'
Jardln del\/alle Py lg'.:” K

’ ) /f. 5 a :'f y -
Leaﬂet i ® OpenStreetMap contrlbutors CC-BY-SA

llustracién 50. Mapa de concentracion de sitios turisticos segun su popularidad
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3.1.2.2 Resultados por tematica Organizacion

Respecto a la organizacion, que es el tema mas hablado, 41.69% de las publicaciones son
positivas, 12.84% son negativas y tiene un 45.48% de publicaciones que no expresan una
polaridad de sentimientos, como se muestra en la llustracion 49. Gréafico de analisis de

sentimientos por tematica.

Analisis emociones Nube de palabras
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- ~//)

/ (/ /5

5% @/e /C/ - ¢

dlca de /a 0/0 l.
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=2 g il

Q.
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porcentaje de posts
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e oy 42 .?5?- ’ ,\3* rjo&
a) b)
llustracién 51. La Floresta, analisis por tematica organizacioén. a) Histograma de emociones b) Nube de
palabras

Las emociones expresadas, con respecto a Organizacion, son diversas. Sin embargo,
23.55% corresponde a publicaciones que expresan alegria, seguida del 20.7% de temor,
un 19.35% de tristeza, 13.51% de ira, 12.55% de disgusto y 10.33% de sorpresa, como se

puede ver en la llustracion 51.a.

Los tépicos o palabras mas utilizadas fueron: municipio, comunidad, iglesia, vecinos y
comité, como se ve en llustracion 51.b. En estos tépicos se nota la unién de los vecinos
del barrio para organizarse y hacerse escuchar ante las autoridades, en este caso el
municipio de Quito.
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3.1.2.3 Resultados por tematica Arte

Analisis emociones
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llustracion 52. La Floresta, analisis por tematica arte. a) Histograma de emociones b) Nube de palabras

Del arte, 66.8% se habla positivamente, 4.94% negativamente y tiene un 28.26% de
publicaciones neutrales, como se ve en la llustracion 49. Gréafico de analisis de
sentimientos por tematica. De las emociones, alegria obtuvo un 35.49%, seguido de

sorpresa con un 18.56%, un 17.28% de tristeza, 12.16% de temor, y alrededor de un 16%

b)

entre ira y disgusto, como se muestra en la llustracién 52.a.

Los topicos detectados en la llustracion 52.b fueron: cultural, verano, ochoymedio, musica
y feria. Donde se mencionan palabras como “verano”, que hace referencia al espacio

artistico “Feria de verano”; y “ochoymedio” hace referencia a un cine popular del barrio,

llamado Ocho y Medio.
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3.1.2.4Resultados por tematica Gastronomia

Analisis emociones Nube de palabras
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llustracion 53. La Floresta, analisis por tematica gastronomia. a) Histograma de emociones b) Nube de
palabras

De gastronomia se habla un 50% positivamente, un 2.47% negativamente y el resto fueron
neutrales, como se ve en la llustracion 49. Grafico de analisis de sentimientos por tematica.
La alegria fue la emocion mas expresada con un 41.99%, seguida de sorpresa con un
13.42%, ira un 11.26%, disgusto un 10.82%, y el resto entre temor y tristeza, como se

muestra en la llustracion 53.a.

Los topicos encontrados fueron: Romolo, cocina, comida, parque y verde; lo que se
muestra en la llustracion 53.b. Donde se mencionan palabras como “Romolo”, que hace

”,

referencia a un restaurante de comida italiana llamado “Romolo e Remo”; “parque”, que se
refiere al tradicional parque de La Floresta donde por las noches se vende comidas tipicas;
y “verde”, que hace referencia a “Te Quiero Verde” , una tienda de productos alimenticios

artesanales.
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3.1.2.5Resultados por tematica Movilidad
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llustracion 54. La Floresta, analisis por tematica movilidad. a) Histograma de emociones b) Nube de palabras

Acerca de movilidad se hablé un 63.83% positivamente, un 17.02% negativamente y el
resto de neutros, como indica la llustracion 49. Grafico de andlisis de sentimientos por
tematica. Se muestra entre temor, tristeza y alegria un nivel similar, de alrededor de 21%

de publicaciones cada uno. Seguido de un 12.80% de sorpresa, un 12.26% de ira y un

b)

10.74% de disgusto, como se ve en la llustracion 54.a.

Los topicos mas relevantes encontrados fueron: calle, trafico, centro, avenida y Guapulo.
Esto se ve en la llustracidon 54.b. Donde se puede notar que se menciona a Guapulo, debido

al trafico que se produce por los automoviles que pasan por alli para llegar a la Av. Simén

Bolivar.
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3.1.2.6 Resultados por tematica Ambiente
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llustracion 55. La Floresta, analisis por tematica ambiente. a) Histograma de emociones b) Nube de palabras

El medio ambiente posee un 73.44% de publicaciones positivas y un 4.69% negativas,
como lo muestra la llustracion 49. Grafico de analisis de sentimientos por tematica. Se
demuestra un 35.26% de alegria, 16.05% de tristeza, un 13.16% de sorpresa, 12.37% de

b)

temor, un 11.84% de iray 11.32% de desagrado, como lo indica la llustracion 55.a.

Los principales tépicos fueron: huerta, sabado, botanica, espacio y arbolado, como se ve
en la llustracion 55.b. Donde se menciona a la “huerta”, que hace referencia a La Huerta,

un vivero donde se pueden adquirir plantas para huertos urbanos; y “botanica”, que es un

restaurante de comida organica, ademas se produce café artesanal.
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3.1.2.7 Resultados por tematica Inseguridad
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llustracion 56. La Floresta, analisis por tematica inseguridad. a) Histograma de emociones b) Nube de
palabras

De inseguridad se tiene un 30% de publicaciones negativas, pero 60% de positivas, como
se observa en la llustracion 49. Grafico de analisis de sentimientos por tematica. La
emocion detectada en mayor numero de publicaciones fue el temor con un 26.38%,
seguido de la tristeza con 19.42%, un 15.59% de ira, 15.59% de alegria, 11.75% de

sorpresa 'y 11.27% de desagrado, como se puede ver en la llustracion 56.a.

Los cinco tépicos mas relevantes fueron: robos, casos, policia, primer, stand y distrito. Esto
se ve en la llustracion 56.b. Lo que junto con el analisis de emociones, muestran la

preocupacion de la gente con respecto a la delincuencia.

Un dato curioso de la nube de palabras es la aparicidon importante de las palabras: primer,
stand y debuta; esto se debe a que en septiembre de 2017 se realiz6é en La Floresta un
evento debut de comedia en vivo (en inglés Stand Up Comedy) llamado El Robo, éste fue
muy publicitado en las redes sociales, describiendo al personaje principal de la obra como
un ladrén y asesino. A pesar de tratarse de publicaciones que corresponden a la tematica
de Arte, el modelo los clasific6 como un tema de inseguridad debido a la aparicion de

palabras referentes a este tema.
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3.1.2.8 Resultados por tematica Otro
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llustracion 57. La Floresta, analisis por otras tematicas. a) Histograma de emociones b) Nube de palabras

Las publicaciones que no caben dentro de las tematicas mencionadas fueron asignadas a
una categoria “otros”. Estas publicaciones muestran alegria en general, como lo indica la

[lustracion 57 .a.

En esta categoria se encontré los tépicos: plaza, feliz, y palabras extrafias, que
posiblemente debido a ellas, los documentos no se lograron clasificar dentro de alguna de
las tematicas identificadas. Estas palabras se muestran en la llustracién 57.b. Un dato
curioso es que muchas de las palabras que aparecen en esta categoria, no existen dentro

del lenguaje espanol.
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3.2 Discusion

Las dos capacidades de analisis mas valorables del proyecto son la clasificacién de texto
y el analisis de sentimientos y emociones. Ambas tareas se llevaron a cabo con éxito y
obteniendo resultados bastante satisfactorios. Sin embargo, en el caso de la clasificacion
de texto se tiene mas control de la técnica que se esta empleando. El hecho de poder
realizar pruebas o transformar los datos de entrenamiento mediante funciones de limpieza,
permite que el analista tenga la oportunidad de influir sobre la veracidad de los resultados
que busca obtener. Por otro lado, el uso de librerias prefabricadas, como es el caso de
Syuzhet, restringe el poder de mejorar los resultados que se obtienen de su aplicacion. A
partir de ambas tareas principales del sistema de mineria de texto, las oportunidades de
mejora estan en aumentar la exactitud del modelo utilizado para la clasificacion y buscar
alternativas al uso de librerias prefabricadas para la determinacion de los sentimientos y

emociones.

La aplicacion de modelos de analisis que consideran los textos como vectores
multidimensionales o bolsas llenas de palabras, sin duda desaprovecha la caracteristica
semantica del texto. Esto daria la idea de que los enfoques usados en este proyecto no
son del todo exactos. Por lo que un siguiente paso, para la evolucion de la aplicacion, seria
probar métodos mas complejos de analisis linguistico, tanto los resultados como los costos

en recursos de computo.

Un punto adicional de mejora es la deteccién automatica del idioma. Esto puede ser
necesario, debido a que muchas publicaciones, sobre todo en redes sociales, incluyen
palabras o frases completas en inglés. Entre los datos se pueden tener publicaciones en
otros idiomas de tal manera que, por ejemplo, para el analisis de sentimientos basado en

diccionarios, este texto no podra ser procesado.
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4, CONCLUSIONES

El presente proyecto, a pesar de no corresponder de manera especifica a un caso de
analitica de Big Data, se bas6é en una metodologia pensada en el analisis de datos no
estructurados y de grandes volumenes. Las fases aplicadas se adaptaron perfectamente a

las necesidades del proyecto.

La adquisicion de grandes volumenes de datos no siempre es la mejor opcién. La
identificacion de las fuentes y qué datos pueden proveernos juegan un papel fundamental
en la construccion de la solucion de analitica. Este fue el caso de Trip Advisor, del cual
inicialmente se planeaba recolectar todos los comentarios publicados en los sitios turisticos
ubicados en el barrio La Floresta. Esto con el fin de analizar los sentimientos de la gente y
estimar el grado de aceptacion que cada sitio posee. Mientras se llevaba a cabo el plan
inicial, se hallé que Trip Advisor exige la calificacion del lugar a cada persona que publique
un comentario sobre él. Trip Advisor recoge las calificaciones asignadas a cada sitio
turistico y las promedia para establecer una calificacion general. Esta calificacion es ya el
indicador que se deseaba estimar a través de andlisis de sentimientos; lo cual hubiera

significado un uso sin sentido de recursos.

Un problema inevitable para todo sistema automatico de recoleccion de datos web, es el
mantenimiento del mismo. Esto en el sentido en que las fuentes de datos son
especificamente sitios web, los cuales estan en constante cambio. Por ejemplo, la
renovacion de la estructura de un sitio web, al que nuestro sistema accede a recoger datos
mediante web scraping, dejaria obsoleta nuestra adquisicion de datos de dicha fuente. Y
no solamente ocurre con web scraping. A partir del 8 de abril del presente afio, las politicas
de Facebook cambiaron en varios aspectos. Uno de ellos, el acceso a sus datos a través
de su API. A partir de esa fecha, es necesario solicitar directamente a Facebook un permiso
especial para extraer datos de paginas publicas a través de su API. Este hecho dejo
obsoleta la capacidad del sistema para recoger datos de esa fuente, hasta lograr obtener
dicho permiso. Debido a que Facebook es la mayor fuente de datos del proyecto, como se
puede observar en la llustracidon 32. Histograma de frecuencias absolutas: cantidad de
documentos segun la fuente., para futuros trabajos se propone llevar a cabo el proceso de

solicitud de permisos de trabajo.

Un requerimiento comun en el ambito de los sistemas de analisis, es la capacidad del

sistema de recoger datos, procesarlos automaticamente y generar informacién, todo esto
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en un instante de tiempo. El conocido analisis en tiempo real, en la practica, no existe como
tal. Toda tarea requiere de un tiempo para ser ejecutada con éxito, por mas corto que éste
sea. Esto deja solamente la posibilidad de construir sistemas que se aproximen al analisis
en tiempo real. Ademas, el aprovechamiento de un sistema en tiempo real debe ir de la
mano de la rapidez para captar cada cambio y tomar acciones basadas en los resultados
del analisis. En el caso de mineria de texto web acerca del barrio La Floresta,
aproximadamente llegan dos registros cada dia. Por lo que la implementacién de sistemas
de analisis cercanos al tiempo real en este caso, seria un gasto excesivo de recursos que
no serian aprovechados. Esto se cumple debido a los requerimientos actuales del proyecto;
sin embargo, para futuros trabajos, si se quisiera minar texto acerca de objetos sobre los
que la afluencia de datos en la web es mucho mayor, se podria considerar el uso de

sistemas de analisis que se acerquen al tiempo real.

Para trabajos futuros, el sistema podria orientarse al procesamiento de datos acerca de
entidades de mayor popularidad en la web. Por ejemplo, la mineria de texto web acerca de
las ultimas investigaciones en el campo de la medicina. Esto serviria como una herramienta
de actualizacion constante del conocimiento de los médicos del pais. Para lograr esto, las
tecnologias usadas en el proyecto, como CouchDB y R, estan totalmente en la capacidad
de escalar. Sin embargo, habria que realizar ajustes sobre el disefio de la arquitectura del

sistema.

La integracion de datos, llevada a cabo en la fase de 2.5.Agregacion y representacion de
datos, se realizé mediante un repositorio central de bases de datos de tipo no relacional. A
diferencia de los tradicionales almacenes de datos, el repositorio utilizado no posee un
modelo de datos interrelacionados. Para trabajos futuros, si el volumen de datos crece

considerablemente, se deberia considerar el uso de un indexador como Elasticsearch.

Las tecnologias utilizadas, mas concretamente R y CouchDB como principales
herramientas, tienen dos caracteristicas comunes. Ambas combinan facilidad de uso y
potencia. R y su amplia variedad de librerias hacen posible un manejo y analisis de datos
eficiente, a través de un lenguaje de programacién de alto nivel y uso intuitivo. Al mismo
tiempo, CouchDB ofrece facil acceso a los datos a través de sus APls, sin necesidad de
configurar conectores u otros controladores que hacen que la compatibilidad entre
tecnologias, sea un desgaste de recursos. Tanto CouchDB como R permiten al analista

dedicarse al andlisis y no a configurar ambientes complejos para desarrollo.
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» El uso de métodos descriptivos y predictivos de mineria de datos, dentro del mismo
proyecto, funcionaron complementandose los unos con los otros. El analisis de
sentimientos y el modelado de tépicos se llevaron a cabo mediante un enfoque descriptivo
del texto. Por otro lado, de los métodos predictivos, las técnicas de clasificacion o de

aprendizaje supervisado se utilizaron para categorizar los textos en tematicas.

» Para seleccionar el modelo de clasificaciéon a utilizar, se probaron tres de los mas basicos
modelos de aprendizaje supervisado, Naive Bayes, arboles de decision y maquinas de
vectores de soporte. En las pruebas realizadas, se observé que Naive Bayes, para nuestro
conjunto de datos de entrenamiento y prueba, nunca super6 el 30% de exactitud, aunque
su tiempo de ejecucion fue el segundo mejor. El modelo basado en arboles de decision
superdé el 50% pero con el mas largo tiempo de ejecucion. Finalmente, el modelo basado
en maquinas de vectores de soporte superd el 75% de exactitud, y con un tiempo de
ejecucién aproximadamente 60 veces menor que el tiempo de ejecucion del modelo
basado en arboles de decision, y 30 veces menor al tiempo de ejecucion del clasificador
de Bayes. Se concluyd que, para nuestro conjunto de datos, el modelo de maquinas de

vectores de soporte fue el mas indicado.
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6.2 Anexo 2. Funcion de traduccién usando Ry la APl de Google

Translate

# Archivo: translate.R
# Autor: Marlon Vargas
# Fecha: diciembre 2017

library (RJSONIO)
library(RCurl)

translate <- function(txtToTranslate) {
toTranslate <- txtToTranslate

translated <- vector (mode="character", length=0)
nvt <- ceiling(nchar (toTranslate)/5000)
div <- floor(nchar (toTranslate)/ceiling(nchar (toTranslate)/5000))

for (n in 1:(nvt+1l)) {
tmp tslt <- vector(mode="character", length=0)
tmp json <- fromJSON (getURL (
pastel (

"https://translate.googleapis.com/translate a/single?client=gtx&sl=e
n&tl=es&dt=t&g=",
curlEscape (substr(toTranslate, (n-1)*div, (n*div)-1 ))

)))

for (m in l:length(tmp json[[111)) {

tmp tslt <- paste(tmp tslt, tmp Jjson[[1]]1[[m]]1[[1]], sep = " ",
collapse = " ")
}
translated <- c(translated, tmp tslt)
}
translated <- paste(translated, sep = " ", collapse = " ")

return (translated)

}
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