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ANALISIS DE SENTIMIENTOS SOBRE EL
POSCONFLICTO COLOMBIANO

1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Colombia ha estado en conflicto armado alrededor de 50 afios y cada Gobierno ha hecho el esfuerzo por
terminar la guerra haciendo uso de diferentes estrategias, sin embargo ninguno ha logrado poner fin al
conflicto. El actual gobierno ha optado por el recurso del didlogo y ha creado una mesa de conversacion,
ya han transcurrido 3 afos de didlogos y se han establecido algunos acuerdos que a Diciembre de 2015
no se han hecho publicos. A partir de la existencia de dichos acuerdos, se han generado multiples
interrogantes sobre lo que sera el posconflicto y la capacidad que tiene el pais de asumirlo, entendiéndolo
desde los diferentes frentes: sectores politicos, econdmicos, sociales, entre otros.

Todos los interrogantes que tiene la poblacion colombiana sobre el posconflicto se reflejan en
informacidn subjetiva, es decir que cada persona tiene su propio juicio, valoracion e interpretacion sobre
el tema, de tal forma que su opinion es diferente a la de los demas. Entre esos puntos de vista, la
valoracion se puede clasificar en sentimientos positivos, negativos o neutros; siendo los sentimientos “la
evaluacion consciente que los seres humanos hacen de la percepcion de su estado corporal durante una
respuesta emocional” (R. Garcia, 2012).

Dada la naturaleza y sensibilidad del tema en Colombia, se va a realizar un analisis de sentimientos a
personajes provenientes de diferentes sectores de la vida publica, porque dia a dia manifiestan su opinidn
a temas de la actualidad y ademas cada uno tiene un perfil o postura sobre las negociaciones que esta
haciendo el Gobierno. Los perfiles se examinan en los siguientes sectores de interés: guerrilleros,
politicos, medios de comunicacion y generadores de opinion.

El desarrollo del proyecto se va a hacer con una metodologia denominada mineria de opiniéon o como
también es conocida, analisis de sentimientos (Cortizo, 2011). Esta tecnologia permite extraer
contenidos implicitos de recursos como blogs, Twitter, paginas web, etc., los cuales son considerados
informacion que no tiene un modelo formal de dato (Fernandez, Miranda, Guerrero, & Piccoli, 2014), en
otros términos, estan representados en informacion no estructurada. Asimismo, el uso de esta
tecnologia permite identificar la polaridad.

La polaridad se encarga de asignar un valor a los términos que expresan una opinion, dependiendo del
significado linguistico de la palabra. (Turney, 2002). Es asi como si una palabra tiene un significado
positivo o negativo, va tener un valor de acuerdo a un rango numérico especificado y el rango lo define
quien esté realizando el estudio. Un ejemplo de ello es un rango de -4 a 4, siendo -4 la asignacion a una
palabra muy negativay 4 la asignacion a una palabra muy positiva.

Otra consideracion importante de la mineria de opinion es que crea un escenario de mayor alcance en la
obtencion de informacion y resulta mas potente para el estudio de los resultados que se arrojan donde
su tratamiento incluye series de tiempo, optimizacion, indexacion y busqueda, big data, algoritmos de



procesamiento del lenguaje natural, reglas de agrupacion de datos, entre todos (Fernandez, Boldrini,
Gomez, & Martinez-Barco, 2011).

2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GENERAL

Perfilar la opinidn positiva, negativa o neutra del posconflicto a partir de informacion no estructurada
proveniente de sectores politicos, medios de comunicacion, guerrilleros y generadores de opinién
colombianos, como método de analisis de tendencias en opinion.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Definir las fuentes de las cuales se va a recolectar toda la informacidn para el analisis.

Crear un conjunto de datos de entrenamiento que determine la polaridad de las palabras.

Crear un modelo especializado para el procesamiento de la informacion.

Analizar los resultados de las etiquetas de sentimientos en los documentos utilizando los recursos
graficos de la herramienta de mineria de texto.

3. MARCO REFERENCIAL

3.1 MINERIA DE TEXTO

Antes de iniciar con la definicion de la mineria de texto es importante abarcar conceptos claves como
dato, informacion, conocimiento y mineria de datos, para lograr un mejor entendimiento vy
contextualizar al lector desde una primera instancia.

Dato es un conjunto discreto de valores, por ejemplo: 5, Maria, Abril. E informacion es el conjunto de
datos procesados y que tienen un significado (relevancia, propdsito y contexto) dado por el observador,
como puede ser, Maria cumple afios el 5 de Abril. Luego, el conocimiento serd la capacidad de
transformar la informacion y la experiencia de las personas en la toma de decisiones sobre una accion.

En el mundo de las tecnologias de lainformacién, los datos son almacenados normalmente en bases de
datos y su volumen puede llegar a ser muy grande, a partir de esto surge la mineria de datos para ayudar
a la comprension de los contenidos en dicho almacenamiento. Las bases de datos tienen una estructura
y un esquema de organizacion conocido, luego a partir de ellas se trata de adquirir conocimiento de datos
originales, lo que hace mas facil la extraccion de informacion.

La mineria de texto (text data mining TDM) es una aplicacion de la mineria de datos (Hearst, 2003) y
consiste en descubrir o hallar, a partir de cantidades de informacion no estructurada el conocimiento del
cual no existe ningun registro escrito. La informacion no estructurada es aquella que no esta contenida
en un “almacén” (base de datos), de forma organizada para luego ser encontrada y utilizada facilmente
para distintos propositos, lo que dificulta su extraccion. Esta informacidn puede estar representada en
textos como los mensajes de correo electrdnico, presentaciones en power point, documentos en word,
mensajes instantaneos (Twitter, WhatsApp), software de colaboracion (conferencias de video, salas de
chat), entre otros; o se encuentra de forma no textual en imagenes de formato JPEG, archivos de audio
MP3, correo de voz, etc.



La principal caracteristica de la mineria de texto es que trabaja con base en el lenguaje natural. Este
lenguaje es el que hablamos los humanos todos los dias, es espontaneo, no es artificial y no ha sido
programado de ninguna manera. Es asi, como en los textos ya descritos se representa el lenguaje natural,
los cuales son objeto de extraccidon de conocimiento.

Se enfoca en el descubrimiento de patrones interesantes o sucesos recurrentes, su objetivo es descubrir
tendencias, desviaciones y asociaciones en la gran cantidad de informacion textual disponible. Algunas
aplicaciones de los sistemas de mineria de textos son la identificacion y re direccionamiento del
contenido de e-mails; los sistemas de vigilancia tecnoldgica, analisis de informacion en articulos y libros,
busqueda relevante de contenido en articulos, etc.

Los elementos que intervienen en el proceso de la mineria de textos se pueden observar en el siguiente
diagrama de contexto:

Limitacionesde Problemasde Limitaciones

Software/hardware  privacidad linguisticas
Datos no
estructurados(texto) Extraer conocimientos de recursos de Conocimiento del
_ 7 datos disponibles contexto
Experiencia de Herramientas y
dominio técnicas

Fuente. Estudiantes universidad San Carlos

Dado que los datos no estructurados son el insumo principal para realizar mineria de textos, un ejemplo
de ello es el siguiente Tweet:

"Militares se alistan en las aulas para posconflicto. Capacitaciones en #SENA Formulacidn de proyectos. Via
@ELTIEMPO http://app.eltiempo.com/colombia/cali/posconflicto-en-el-valle/16400807...".

Este texto no tiene un estandar porque contiene varios simbolos, direcciones web sin ningun significado
y si se tomara otro Tweet también se representaria de forma diferente. No tiene una directriz donde se
especifique una estructura como por ejemplo, que siempre debe ir al inicio del tweet el nombre de la
noticia, luego las etiquetas de otros usuarios y la direccion URL del sitio web donde se puede consultar la
informacion, de esta manera un tweet siempre tendra una organizacion y disposicion totalmente
diferente..

En la salida, cuando se finaliza el estudio se obtiene el conocimiento extraido a partir del analisis de
tendencias, clasificaciones o agrupaciones de datos, es aqui donde se alcanzan los objetivos que se
definen al iniciar la mineria de textos.

En este proceso también intervienen una serie de restricciones, encabezadas por las limitaciones
impuestas por el software como los limites de descarga de registros que tienen los navegadores de



internet como Google, Internet Explorery las redes sociales como Facebook y Twitter. Otras limitaciones
son de hardware y cuestiones de privacidad para obtener los permisos de usuario para acceder a grandes
volumenes de informacion.

La mineria de textos cuenta con una metodologia propia para llevar a cabo el proceso de extraccion de
informacion. Esta metodologia puede ser entendida como el proceso mediante el cual se llevan a cabo
una serie de tareas ordenadas orientadas para la consecucion de tres objetivos principales:

1. Establecimiento del corpus (conjunto de textos).
2. Creacion de la matriz de términos.
3. Extraccion del conocimiento.

Metodologia de extraccion de la informacion:
1. Establecer el corpus

En esta primera etapa surge el concepto de la lingUistica de corpus, que consiste en una rama de la
linguistica que realiza investigaciones a partir de datos obtenidos de un corpus (plural cérpora), es decir,
muestras reales del uso de la lengua. El término corpus se usa en dos sentidos y el que aplica en el
contexto de la mineria de texto es aquel en el que es la recopilacion de material lingUistico hecho con un
proposito de investigacion concreto, como muestras de oraciones, enunciados o textos. Los corpora de
gran tamano en formato digital constituyen una fuente muy robusta de informacion sobre el uso de la
lengua, ya sea informacion gramatical, semantica, léxica, discursiva o de otro tipo. Se utilizan, por
ejemplo, como fuente de informacidon para la redaccion de diccionarios y para el procesamiento
automatico del lenguaje natural (Cervantes, 2015).

El proposito principal del establecimiento del corpus es recolectar todos los documentos relacionados
con el contexto a estudiar. La coleccion resultante puede estar compuesta por documentos de texto,
XML (eXtensible Markup Language), correos electrdnicos, paginas web, comentarios de redes sociales,
RSS (Really Simple Syndication, es un formato XML para sindicar o compartir contenido en la web. Se
utiliza para difundir informacidn actualizada frecuentemente a usuarios que se han suscrito a la fuente
de contenidos.), entre otros.

Una vez terminado el proceso de recoleccion, los documentos se organizan y transforman de tal manera

que al final todos estén en el mismo formato (por ejemplo en ficheros de texto ASCII), segun como lo
pueda manejar la herramienta de mineria de textos, para que luego puedan ser procesados por una
maquina. La organizacion puede ser sencilla y consistir en una coleccion almacenada en un directorio o
mas elaborada y consistir en multiples registros de una base de datos.

2. Crear la matriz de términos

En este paso, se utiliza el corpus para crear la matriz de términos del documento, también conocida
como term-document matrix (TDM). En dicha matriz, las filas representan los documentos, mientras que
las columnas representan los términos, es decir las palabras del documento. La relacion entre términosy
documentos se expresa mediante indices, es decir, medidas relacionales que pueden ser tan simples
como el numero de ocurrencias de cada término en cada documento o el numero de apariciones del
término. La meta consiste en representar la esencia del corpus a través de la matriz de términos.



Sin embargo, no todos los términos que se encuentran en un documento lo caracterizan como es el caso
de los articulos, verbos auxiliares, signos de puntuacion, pronombres, etc.; por ejemplo en las siguientes
frases:

He de hacerlo cuanto antes.
Hoy he comido a las dos.

El verbo “he” es auxiliar y no tiene poder de diferenciacion, por lo tanto no debe formar parte de la matriz
de términos. A esta lista de términos que no tiene poder de diferenciacion se le conoce con el nombre de
“stop words”. La construccion inicial de una matriz de términos debe incluir todos aquellos términos
identificados en el corpus (columnas) a excepcion de aquellos presentes en la lista de “stop words”, todos
los documentos del corpus (filas) y la ocurrencia de cada término en cada documento (interseccion fila-
columna o celda).

Ademas de la técnica de “stop words”, también se lleva a cabo aquel conocido como stemming o
lematizacion. El stemming consiste en reducir un término a su raiz (stem o lema) mediante un algoritmo
para que diferentes formas gramaticales o declinaciones verbales se identifiquen con un mismo término;
por ejemplo, el resultado de stemming para las siguientes palabras; perros, perras, perrito, perrote, es
perr; en el cual las diferentes formas que podian adoptar esas palabras son reducidas a una forma comun.

Lo siguiente es calcular la frecuencia inicial de los términos para poder aplicar filtrar aquellos que no son
interesantes. La frecuencia es el nUmero de apariciones de un término dentro de un documento lo cual
significa la importancia que tiene en dicho documento, pero no es razonable pensar que la frecuencia
tiene igual importancia en un documento u otro. Por ejemplo, si un término aparece una vez en el
documento Ay tres veces en el documento B no es apropiado concluir que ese término es tres veces mas
descriptivo del documento B que del documento A. Para construir adecuadamente los indices existen los
siguientes procesos de estandarizacion:

Frecuencias logaritmicas: esta transformacion disminuye el impacto de las frecuencias originales (raw
frequencies) y como afectan al resultado de los analisis y cdmputos.

Frecuencias binarias: la matriz de términos resultante sélo contendra 1s y os para indicar la presencia o
ausencia de las respectivas palabras o términos. Esta transformaciéon disminuye el impacto de las
frecuencias originales en los analisis y computos que se realicen.

Frecuencias inversas (Inverse document frequencies): consiste en una transformacion muy Util porque
ayuda a medir la relevancia de los términos, dado que refleja el nUmero de apariciones de un término en
el documento y tiene varias versiones, por lo general basadas en una funcidn inversa del nimero de
documentos en el que aparezca el término en cuestion.

3. Extraer el conocimiento

Tras la construccion de la matriz de términos, se extraen patrones en el contexto del problema especifico
que esta siendo estudiado. Por ejemplo en el ambito comercial, donde resulta interesante encontrar
patrones ocultos de consumo de los clientes para poder explorar nuevos horizontes. Un caso especifico
es el saber que un vehiculo deportivo corre un riesgo de accidente casi igual al de un vehiculo normal,
cuando el duefio tiene un sequndo vehiculo en casa; esta afirmacion ayuda a crear nuevas estrategias



comerciales para ese grupo de clientes. Asimismo, predecir el comportamiento de un futuro cliente,
basandose en los datos historicos de clientes que presentaron el mismo perfil, ayuda a poder retenerlo
durante el mayor tiempo posible (Ollero Fernandez, 2015).

Las principales cuatro técnicas para la extraccion de informacion son: clasificacion, clustering, asociacion
y analisis de tendencias.

3.1 Clasificacion: la clasificacion, como su propio nombre indica, consiste en agrupar las instancias
pertenecientes a los datos en un conjunto de categorias o clases conocidas. La clasificacion de textos
asigna a varios documentos una o mas categorias, etiquetas o clases basadas en el contenido, esto se
conoce como aprendizaje supervisado porque la funcion a partir de los datos de entrenamiento. Un
ejemplo de esto es que dado un conjunto de temas y una coleccion de documentos de texto se tenga que
encontrar cudl es el tema de cada documento a través de modelos construidos mediante conjuntos de
datos de prueba. En la actualidad, la clasificacion de textos automatica se aplica a filtros de spam,
clasificacion de paginas web, generacion automatica de metadatos, deteccion de géneroy muchos otros,
un caso puntual se produce cuando se toma un documento que va ser publicado en una pagina web y el
clasificador de textos ubica el documento dentro de una categoria, como deportes, politica, cultura o
automoviles.

3.2 Clustering: también se conoce como agrupamiento y consiste en la division de los datos en grupos
de objetos similares. De forma general, las técnicas de clustering son las que utilizando algoritmos
matematicos que se encargan de agrupar objetos. Usando la informacion que brindan las variables que
pertenecen a cada objeto se mide la similitud entre los mismos, y una vez hecho esto se clasifican en
clases que son muy similares internamente (entre los miembros de la misma clase) y a la vez diferente
entre los miembros de las diferentes clases (Leyva Abreu, 2012).

Este tipo de analisis de aplica cuando se desconocen las etiquetas asociadas a los datos. Al hacer clUsteres,
se pueden identificar espacios de caracteristicas, y por lo tanto, descubrir distribuciones de patrones y
correlaciones entre los atributos. A diferencia de la clasificacion, el clustering o aprendizaje no
supervisado clases predefinidas (ni conjuntos de entrenamiento), por esta razén, el clustering es un
ejemplo de aprendizaje por observacidn, mientras que clasificacion es un aprendizaje por ejemplos.

El clustering esta especialmente indicado en aquellas aplicaciones donde se trata de detectar relaciones
entre varios textos, de distribuirlos dindmicamente en agrupaciones naturales o de descubrir los temas
mas relevantes que emergen de sus contenidos y expresarlos en sus propios términos. En particular, el
clustering se aplica donde se requiere descubrimiento de temas no predefinidos ni previstos en encuestas
y reclamaciones (que permita una gestién mas proactiva y una respuesta mas eficaz); agregacién y
descripcion de la reproduccion exacta de una frase utilizando “sus propias palabras”; analisis de la voz del
cliente, empleado, ciudadano, etc., gestion de ideas, la gestion de la experiencia del cliente.

Ademas, el clustering juega un papel muy importante en aplicaciones como la exploracion de datos
cientificos, agrupacion de documentos, aplicaciones sobre bases de datos espaciales (tales como GIS o
datos procedentes de astronomia), aplicaciones Web, marketing, diagndstico médico, analisis de ADN
en biologia computacional y muchas otras.



3.3 Asociacion: consiste en la generacion de reglas que identifiquen las relaciones directas entre términos
o conjuntos de conceptos. Las reglas de asociacion son utilizadas para analizar la literatura que se ha
publicado (noticias y articulos académicos publicados en la web), entre otros. El propdsito principal es
identificar automaticamente las asociaciones entre diferentes conjuntos.

Las reglas de asociacion se generan a partir de un conjunto de m textos T = {ta,t2,..., tm} y un conjunto
de n términos claves K = {k1, k2, ..., kn} asociados a los textos, una regla de asociacion se define como X
=Y, donde X e Y son conjuntos de términos claves. De acuerdo a estas consideraciones, las reglas de
asociacion del tipo X = Y tienen ciertos criterios “tradicionales” de medicidon que son utilizados para
reducir la cantidad de reglas descubiertas y para establecer ciertos niveles de relevancia:

1. Support: corresponde al numero de documentos que contienen ambos términos claves X e Y, y se
puede considerar como la probabilidad conjunta de X e Y, o sea P(X1Y).

2. Confidence: corresponde a la probabilidad que el término Y aparezca en el texto dado que X ya
aparecio. También se puede considerar como la probabilidad condicional de Y dado X, o sea P(Y/ X).

Un problema con las métricas anteriores corresponde a que no son muy efectivas para la reduccion de
reglas que no necesariamente aporten conocimiento relevante o interesante. Una de las razones para
ello, es su naturaleza estadistica, dado que no toma en consideracion ningun otro factor aparte de la
frecuencia con que aparece un término en el texto (Pérez Carcamo, 2007).

3.4 Analisis de tendencias: los métodos mas recientes de analisis de tendencias se basan en la nocion de
que varios tipos de distribuciones de términos son funciones de colecciones de documentos, o lo que
viene a ser lo mismo, diferentes colecciones llevan a diferentes distribuciones de términos para el mismo
conjunto de términos. Por tanto, es posible comparar dos distribuciones que son idénticas a excepcion
de su procedencia. Por ejemplo, tener dos colecciones de la misma fuente pero en diferentes momentos
en el tiempo: Delene y Crossland (2008) aplicaron el analisis de tendencias a una gran cantidad de
articulos académicos para identificar la evolucion de los conceptos clave en el campo de los sistemas de
informacion.

3.2 METODOLOGIA DE MINERIA DE DATOS

El desarrollo del proyecto se hizo utilizando una metodologia de mineria de datos (CRIPS-DM) y de
mineria de textos. A continuacion se describe detalladamente la primera:

El modelo de referencia CRISP-DM

Existen varios modelos de proceso que se han tomado como base para el desarrollo de proyectos de Data
Mining, como SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess), DMAMC (Definir, Medir, Analizar,
Mejorar, Controlar), o CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), sin embargo ésta es
la guia de referencia mas utilizada, sequn una publicacion del 2007 de kdnuggets.com (Rodriguez Rojas,
s.f).

CRISP-DM, esta dividida en 4 niveles de abstraccion organizados de forma jerarquica (Figura 1) en tareas
que van desde el nivel mas general, hasta los casos mas especificos.
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Figura 1. Esquema de los cuatro niveles de CRISP-DM. (Chapman, Clinton, & Kerber, 2000)

organiza el proyecto de mineria de datos en seis fases, como se muestra en la Figura 2. La secuencia de
las fases no es rigida.

El movimiento hacia adelante y hacia atras entre fases diferentes siempre es requerido. El resultado de
cada fase determina que la fase, o la tarea particular de una fase, tienen que ser realizados después. Las
flechas indican las mas importantes y frecuentes dependencias entre fases.

El circulo externo en la Figura 2 simboliza la naturaleza ciclica de la mineria de datos. La mineria de datos
no se termina una vez que la solucién es desplegada. Lasinformaciones ocultas (lecciones
ocultas) durante el proceso y la solucion desplegada pueden provocar nuevas, a menudo mas preguntas
enfocadas en el negocio. Los procesos de mineria subsecuentes se beneficiaran de las experiencias
previas. A continuacion cada fase (Chapman, Clinton, & Kerber, 2000):

Business, (_} Data
Understanding ( Understanding|
'J;

Data
Preparation

Tl
Deployment | “~

~ Modeling

Evaluation

Figura 2. Fases del modelo CRISP-DM. (Chapman, Clinton, & Kerber, 2000)
Comprension del negocio

Esta fase inicial se enfoca en la comprension de los objetivos del proyecto y las exigencias desde una
perspectiva de negocio o de la definicion del problema, luego se define un problema de mineria de datos
tomando el conocimiento de los datos y se hace una planeacion preliminar para lograr dichos objetivos.

Comprension de los datos



La fase de entendimiento de datos comienza con la recoleccion de datos inicial y continua con las
actividades que permiten familiarizarse con los datos, identificar los problemas de calidad de datos,
descubrir los primeros conocimientos en los datos o descubrir subconjuntos interesantes para formar
hipotesis en cuanto a la informacion oculta.

Preparacion de datos

Lafase de preparacion de datos cubre todas las actividades necesarias para construir el conjunto de datos
final (los datos que seran provistos en las herramientas de modelado) de los iniciales datos en bruto. Las
tareas de preparacion de datos probablemente van a tener varias iteraciones y no tienen un orden
establecido. Las tareas incluyen la seleccion de tablas, registros y atributos, asi como la transformacion
y la limpieza de datos para las herramientas que los modelan.

Modelado

En esta fase, se selecciona la técnica de modelado que se va utilizar aunque es posible que en la fase de
comprension del negocio ya se haya seleccionado. Sin embargo, existen varias técnicas de modelado
para el mismo problema, sino que cada una depende de unos requerimientos especificos sobre como
deben estar preparados los datos.

Evaluacion

En esta etapa del proyecto, se ha construido un modelo (o modelos) que parece tener la alta calidad de
una perspectiva de analisis de datos.

Antes de proceder al despliegue final del modelo, es importante evaluar y revisar las actividades que se
hicieron para crearlo, y determinar si se estan consiguiendo los objetivos de negocio evaluados en la
primera etapa. En el final de esta fase, se debe decidir el uso que se le dard a los resultados obtenidos de
la mineria de datos.

Desarrollo

La creacion del modelo no es generalmente el final del proyecto. Incluso si el objetivo del modelo es de
aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento adquirido tendrd que ser organizado y
presentado de tal forma que el cliente pueda usarlo. Dependiendo de los requerimientos, la fase de
desarrollo puede ser tan simple como la generacion de un informe o tan compleja como la realizacion
repetida de un proceso cruzado de mineria de datos a través de la empresa. En muchos casos, es el cliente,
no el analista de datos, quien lleva el paso de desarrollo.

Para finalizar, la figura 3 presenta un contexto de cada una de las fases acompaiadas por tareas genéricas
y sus respectivas salidas. La figura se muestra a modo ilustrativo para tener una idea de las tareas que
tiene cada fase y la dimension total que tiene un proyecto de mineria de datos.
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Figura 3. Tareas genéricas (negritas) y salidas (cursivas) del modelo de referencia CRISP-DM. (Chapman, Clinton, & Kerber,
2000)

3.3 ;QUE ES EL ANALISIS DE SENTIMIENTOS? (OPINION MINING)

Elanalisis de sentimientos o mineria de opinion (opinion mining) es una extension de la mineria de textos,
donde a partir del analisis del procesamiento del lenguaje natural que puede encontrarse representado
en opiniones, sentimientos, puntos de vista, emociones, etc. (Cortizo, 2011); genera una valoracion
positiva o negativa al corpus seleccionado mediante el aprendizaje supervisado.

Una de sus principales caracteristicas consiste en que el tipo de informacion analizada ademas de ser
subjetiva, generalmente es representada de forma escrita y sin un estandar o un formato pre establecido.
Hablar de mineria de opinion es hablar de un campo cada vez mas extenso, relacionado con el analisis de
los componentes que estan implicitos en los contenidos generados por los usuarios de internet, por
ejemplo. Dentro de este campo, existen aplicaciones que realizan un analisis mas o menos profundo de
los contenidos textuales, en funcion de la tarea o problema que se quiera resolver. En general, se
encuentran dos tipos de tareas relacionadas con la mineria de opinion (Cortizo, 2011):

- Deteccion de la polaridad: es la capacidad de determinar si una opinion es positiva o negativa. Mas alla
de una polaridad basica, también se puede obtener un valor numérico dentro de un rango determinado,
que de una determinada forma trate de obtener una valoracion objetiva asociada a determinada opinion.
Su principal caracteristica es el uso de diccionarios semanticos y de la estructura sintactica de las
oraciones para clasificar un texto, sin embargo esta técnica es muy dependiente de la calidad, el tamafio
y dominio de los datos de entrenamiento.

- Anadlisis del sentimiento basado en caracteristicas: es la capacidad de determinar las distintas
caracteristicas de un producto mencionadas en la opinion o en una resefia escrita por un usuario desde
un sitio web, por ejemplo los comentarios que los usuarios de Facebook escriben sobre productos para la



salud, y para cada una de esas caracteristicas mencionadas en la opinion, tener la capacidad de extraer
una polaridad. En otras palabras, se trata de determinar qué orientaciones definen las opiniones de los
usuarios en su conjunto, y cuales tratan de identificar un conjunto de caracteristicas en las opiniones de
los usuarios y proporcionan un informe detallado sobre la polaridad de cada caracteristica (Pefalver
Martinez, 2015).

La importancia de este estudio se debe al interés que genera en varios sectores porque se vuelve
informacion muy valiosa, en parte se debe a la inmensa cantidad de informacion disponible como es la
evaluaciéon de: productos de consumo, programas informaticos, deportes, peliculas, etc., (Rangel,
Sidorov, & Suarez-Guerra, 2014).

La mineria de opinion inicialmente tuvo fines informaticos, pero a medida que esta investigacion fue
evolucionando tomo tal fuerza que del area de informatica se ha extendido a las ciencias politicas y
ciencias sociales, debido a la importancia para los negocios y la sociedad en su conjunto y, se han creado
aplicaciones muy interesantes como (Esquivel Gdmez, 2009):

- Analisis de mercados, en el cual se recogen estadisticas sobre la ocurrencia de palabras, frase o
temas que seran Utiles para estimar mercados, curvas de demanda y demograficas, revision de
detalles de productos desde catalogos en linea.

- Manejo de relaciones con el cliente (CRM), mediante la mineria de correos de entrada de las
quejasy retroalimentacion de clientes, aunque también se puede realizar en [lamadas telefdnicas,
foros, listas de correo, cartas, encuestas de opinion.

- Administracidn de recursos humanos, en la cual con la mineria de reportes de la compaiia y sus
correspondientes actividades, condiciones y problemas, se pueden detectar a tiempo las
variables que pueden indicar el estado del clima organizacional.

- Analisis de bases de datos de patentes para detectar los mayores participantes, tendencias y
oportunidades.

Esta metodologia aplica en varios ambitos empresariales y sociales porque las opiniones fundamentan
las actividades humanas y son factores de influencia en los comportamientos de las personas; de esta
forma las decisiones que la gente toma estan condicionadas en experiencias de otros individuos y cuando
se va a hacer una eleccion, se revisan las opiniones de otros para confirmar su experiencia.

La creciente importancia del analisis de los sentimientos coincide con el crecimiento de los usuarios de
internet y mas especificamente de las redes sociales. Los medios sociales aportan cada dia un gran
conjunto de datos que por primera vez en la historia humana permiten tener acceso a un enorme volumen
de datos almacenados en un formato digital para un analisis (Pang & Lee, 2008). Como consecuencia de
ello, se ha incrementado la atencidn por identificar el contenido emocional, es decir, las emociones que
se generan de esta cantidad de publicaciones, por ejemplo, como producto de la gran cantidad de
comentarios que se generan en Twitter, en los foros de discusion, blogs, micro-blogs, y las redes sociales
es notorio que los usuarios tienden a dividirse entre aquellos que estan a favor o en contra de algun
acontecimiento (Galvez-Pérez, y otros, 2015). Debido a esto los especialistas se centran en el estudio de
estos datos con herramientas de data mining para extraer los patrones y tendencias con respecto a temas
determinados.



Aunque existen varias metodologias para estos analisis como la deteccion de la polaridad o el analisis
basado en caracteristicas, entre otros, uno de los métodos mas comunes para evaluar un sentimiento es
clasificar las palabras de acuerdo a una escala (polaridad), como se definié anteriormente.

3.4 ANTECEDENTES DE ANALISIS DE SENTIMIENTOS

La mineria de opinién ha despertado el interés de los investigadores para su analisis y es por ello que
actualmente se encuentran varios estudios enfocados en diversas especialidades. A continuacion se
mencionan algunos de ellos, en los que se destaca el analisis de sentimientos con informacion que
proviene de la Web 2.0 y que se distinguen por hacer un procesamiento del lenguaje natural en espafol:

“Linguistic Inquiry and Word Count" (LIWC) es una herramienta de software que analiza textos y fue
disefiado por James W. Pennebaker, Roger J. Booth, y Martha E. Francis. El LIWC es capaz de calcular
coémo las personas usan diferentes categorias de palabras a través de una gran diversidad de textos. Ya
sea en correo electronicos, discursos, poemas o la trascripcion de cualquier didlogo cotidiano, el LIWC
permite determinar el grado en que autores/hablantes usan palabras que connotan emociones positivas
o0 negativas, auto-referencias, palabras extensas o palabras que se refieren a sexo, comer o religion. El
programa fue disefiado para analizar simple y rapidamente mas de 70 dimensiones del lenguaje a través
de cientos de muestras de texto en sequndos.”, (Associates, 2013)

La investigacion “Estudio de las categorias LIWC para el analisis de sentimientos en espafiol” de los
autores (Salas-Zarate, Rodriguez-Garcia, Almela, & Valencia-Garcia, 2011), consiste en el analisis de
varias dimensiones lingUistico- psicoldgicas obtenidas desde LIWC para clasificar opiniones en espaiiol
en cinco categorias. LIWC tiene un diccionario en espafol con 7.515 palabras y cada palabra se puede
clasificar en 72 categorias, ademas las categorias se clasifican en cuatro dimensiones: procesos
linguisticos estandar, procesos psicoldgicos, relatividad y asuntos personales. Este trabajo estuvo a
cargo de investigadores espanoles quienes definieron un corpus que fue obtenido de opiniones de
productos electronicos tales como dispositivos moviles. El corpus se proceso en LIWC y la evaluacion de
resultados se hizo mediante clasificadores con los siguientes algoritmos J48, SMO, y BayesNet de WEKA.
Estos algoritmos se basan en arboles de decisiones, que consisten en representacion de funciones logicas
(if-then).

Por medio de aprendizaje automatico se infiere un arbol de decision a partir de un conjunto de instancias
o ejemplos. El algoritmo “J48” de Weka utiliza un método heuristico para inferir el arbol, donde se realiza
la seleccion del atributo en cada nivel del arbol en funcion de la calidad de la division que produce. (Kohavi,
R. & Quinlan, J. R., 2002). Por otro lado, el algoritmo SMO es un clasificador hace uso del algoritmo
secuencial de optimizacion minimal de John Platt para entrenar el clasificador de soporte
vectorial.

Finalmente los resultados expresaron que la clasificacion de opiniones con dos categorias (positiva,
negativa) obtuvo mejores resultados, siendo el clasificador SMO el que tuvo un mejor comportamiento.

Por otro lado, la investigacion “Analisis de Sentimientos y Mineria de Opiniones: el corpus EmotiBlog
Sentiment Analysis and Opinion Mining: The EmotiBlog Corpus” (Fernandez, Boldrini, Gomez, &
Martinez-Barco, 2011), se baso en la carencia de recursos, métodos y herramientas para un analisis
efectivo de la informacion subjetiva. El software utilizado fue EmotiBlog, el cual es una coleccion de
entradas de blogs creado y anotado para detectar expresiones subjetivas en los nuevos géneros textuales



nacidos con la Web 2.0. El principal reto fue demostrar que la creacion de un corpus y con el uso de la
implementacion tecnoldgica EmotiBlog, se podian superar esos desafios. Ademas, demostrar que con la
ayuda de: SentiWordNet y WordNet (Baccianella, Esuli, & Sebastiani), se aumentaria la cobertura de los
resultados sin disminuir la precisidn, incluyendo métodos de procesamiento del lenguaje natural (PNL)
como stemming o lematizacion, bolsa de palabras, stop words, etc.

En la medida que se recolectd informacion sobre estudios previos en mineria de opinidn, se encontrd que
en gran parte de los experimentos se genera el corpus por medio de comentarios de Twitter, haciendo
un filtro de cada palabra en el corpus de entrenamiento y prueba, dejando Unicamente aquellas palabras
que cumplan con una y solamente una etiqueta morfoldgica y el proceso de etiquetado lo hacen usando
el etiquetador TreeTagger (Jasso-Hernandez, Pinto, Vilarifio, & Lucero, 2014).

El Ultimo estudio a considerar es titulado “Herramienta para el Analisis de Sentimiento en el Proceso de
Paz Colombiano” (Guio Fonseca, 2014), que consistio en la construccion de una herramienta para hacer
el seguimiento de los comentarios generados en Twitter, con respecto al tema especifico del proceso de
paz colombiano. Los autores utilizaron las metodologias CRISP-DM y SCRUM, debido a que ademas de
hacer mineria de texto también se involucraba el desarrollo de un software. Cabe anotar que SCRUM es
una metodologia agil y flexible para gestionar el desarrollo de software, cuyo principal objetivo es
maximizar el retorno de la inversion. Se basa en construir primero la funcionalidad de mayor valor para
el cliente y en los principios de inspeccion continua, adaptacion, auto-gestidn e innovacion.

Los autores construyeron un lexicon o un diccionario de términos de forma semiautomatica a partir de
palabras semillas, estas palabras son aquellas que para el autor estan cargadas de significado, en este
caso son las palabras definidas por un experto de dominio y, utilizaron calificaciones obtenidas de un
diccionario suministrado por la Sociedad Espanola para el Procesamiento del Lenguaje Natural. Para
medir los resultados utilizaron las métricas de precision y exhaustividad, que son empleadas enla medida
del rendimiento de los sistemas de busqueda, recuperacion de informacion y reconocimiento de patrones.
En este contexto se denomina precision como a la fraccion de instancias recuperadas que son relevantes,
mientras recall o exhaustividad es la fraccion de instancias relevantes que han sido recuperadas.
Haciendo el calculo a partir de la siguiente formula:

Numero de documentos relevantes recuperados

x 100

Exhaustividad = —
Numero total de documentos relevantes presentes en el fondo documental

o Numero de documentos relevantes recuperados
Precision = ~ x 100
Numero total de documentos recuperados

De esa forma, el analisis concluyo en un modelo que alcanzé una exhaustividad promedio aproximada
de 57% y una precision promedio de 61%, cuyos valores son aceptables segun el autor para el modelo
hibrido construido (Guio Fonseca, 2014).



3.5 HERRAMIENTA DE MINERIA DE TEXTO

3.5.12 KNIME

KNIME es una herramienta que integra diversos componentes para aprendizaje automatico y mineria de
datos a través de su concepto de fraccionamiento de datos (data pipelining) modular. La interfaz grafica
de usuario permite el montaje facil y rapido de nodos para procesamiento de datos (ETL: extraccion,
transformacion, carga), para el analisis de datos, modelado y visualizacion. Desde sus inicios es utilizado
en lainvestigacion farmacéutica, pero también se utiliza en otras areas, como: analisis de datos de cliente
de CRM, inteligencia de negocio y analisis de datos financieros.

Como otros entornos de este tipo (WEKA, RapidMiner, etc.), su uso se basa en el disefio de un flujo que
plasma las distintas etapas de un proyecto de mineria de datos. Es una plataforma modular de
exploracion de datos, que permite al usuario crear flujos de datos, de forma visual e intuitiva por medio
de nodos; lo cuales son mddulos que encapsulan distintos tipos de algoritmos y que implementan
diferentes tipos de acciones. Ademas, permite ejecutar de forma selectiva algunos de los pasos creados
otodo el flujo desarrollado. Luego, los resultados se pueden investigar mediante vistas interactivas tanto
de los datos como de los modelos.

KNIME es una herramienta de cddigo abierto que puede ser descargada y utilizada gratuitamente bajo
los términos de la licencia GPLv3 con una excepcidon que permite que otros usuarios utilicen el bien
definido nodo de API para afiadir extensiones de propiedad.

Su primera version fue lanzada en Julio de 2006 y su propdsito es la ejecucion de técnicas de mineria de
datos. Fue desarrollado originalmente en el departamento de bioinformatica y mineria de datos de la
Universidad de Constanza, Alemania, bajo la supervision del profesor Michael Berthold.

En la actualidad, la empresa KNIME.com, radicada en Zirich, Suiza, continva su desarrollo, ademas de
prestar servicios de formacion y consultoria. KNIME estd desarrollado en Java sobre Eclipse, la cual es
una potente y completa plataforma de programacion, desarrollo y compilacion de elementos tan
variados como sitios web, programas en C++ o aplicaciones Java.

Knime tiene nodos que implementan distintos tipos de acciones que pueden ejecutarse sobre diferentes
tipos de fuentes de datos:

- Manipulacion de filas, columnas, como muestreos, transformaciones, agrupaciones.

- Visualizacion (histogramas).

- Creacidon de modelos estadisticos y de mineria de datos, como arboles de decision, regresiones.

- Validacion de modelos, como curvas ROC.

- Scoring o aplicacion de dichos modelos sobre conjuntos nuevos de datos.

- Creacidon de informes a medida gracias a su integracion con el proyecto BIRT (Business
Intelligence and Reporting Tools) de Eclipse.

- El caracter abierto de la herramienta hace posible su extension mediante la creacion de nuevos
nodos que implementen algoritmos a la medida del usuario.

Debido a la experiencia y dominio de la herramienta por parte de los autores, el desarrollo del proyecto
se hace sobre Knime.



4. DISENO METODOLOGICO

4.1 COMPRENSION DEL NEGOCIO

En esta etapa inicial se comprende el objetivo del proyecto y se definen las fuentes de informacion. En
esta metodologia se seleccionaron personajes que generan interés de acuerdo a las referencias dadas por
los siguientes articulos “21 Personajes de la Politica Colombiana con mas de 50.000 Followers” (Suarez,
2013), el articulo de la revista Semana “20 mejores lideres de Colombia” (Semana, Semana, 2013) y el
articulo de la revista Dinero “Los mas influyentes” (Dinero, 2014) y otros articulos especificados a lo largo
del documento; sin embargo, se traté de usar un criterio imparcial teniendo la certeza de que este listado
se puede complementar en trabajos futuros. De esta forma se agruparon los personajes dentro de 5
categorias que fueron consideradas relevantes de acuerdo al contexto nacional en el que se producen las
noticias e informacion importante del pais:

Medios de comunicacion en formato RSS: en esta categoria se encuentran los medios que publican
noticias diarias en el formato RSS, el cual es un formato de datos que sirve para el envio de contenidos a
quienes estan registrados en un determinado sitio de Internet. Esta estructura permite que la distribucion
del contenido se realice sin que sea necesario valerse de un navegador, ya que la accidn se lleva a cabo a
través de un software creado especialmente para leer esta clase de datos que se conoce como agregador.

En ese sentido, se escogieron las noticias generadas por los periddicos El Espectador y El Tiempo, ya que
ofrecen este formato y ademas son diarios muy reconocidos a nivel nacional.

Comentarios en Twitter (Tweets) de guerrilleros colombianos: en la definicion de este listado se
escogieron guerrilleros de las FARC y el Ejército de Liberacion Nacional (ELN) que tuvieran una cuenta
en Twitter, puesto que ninguna publicacion formal ha hecho un articulo o un comunicado donde filtren
los personajes de este tipo con gran importancia e influencia en el pais. De esa manera se seleccionaron
los siguientes:

Nombre Twitter

Timoledn Jiménez

Timochenko FARC

Gabriel Angel

GabAngel_FARC

Didlogos Paz FARC FARC_Epaz
Yadira Suarez Yadira_FARC
Ivan Marquéz IvanMarquezFARC

Mujer Fariana

MujerFariana

Ricardo Téllez

Ricardo_TFARC

Julidn Subverso

Subverso FARC

Viviana Hernandez Viviana_FARC
Pastor Alape AlapePastorFARC
Milena Reyes FARC_MilenaR
Olga Arenas Olga_FARC
Sergio Marin Sergio_FARC

Boris Guevara

BorisG_FARC




Alexandra Narifo Tanja_FARC
wendya_FARC
Carmen_FARC
Raul_UrregoFARC
Ivonne_FARC
FRENTEAN_FARC
resistenciacol
Patricia_FARC
ELN_RANPAL
Pcatatumbo_FARC
SandinoVictoria
ELN_Colombia

Wendy Arango

Carmenza Castillo

Raul Urrego

Ivonne Rivera Ledn

Frente Antonio Narifio
FARC-EP Resistencia
Patricia Mendoza

ELN RANPAL

Pablo Catatumbo
Victoria Sandino

Ejército de Liberacién Nacional

Tabla 1. Cuenta de Twitter de guerrilleros

Comentarios en Twitter (Tweets) de politicos colombianos: para hacer esta seleccion se consulto un
experto en Ciencias Sociales quien dio su concepto sobre los personajes de la vida politica que despiertan
interés para el analisis sobre el tema de estudio, adicional se utilizo la informacion del articulo de Caracol
radio “Revelan ranking de los 10 politicos mas influyentes en Colombia por Twitter” (Radio, 2012). Es asi
como se seleccionaron los siguientes sujetos con su respectiva cuenta oficial de Twitter:

Nombre ‘ Twitter
Clara Lopez ClaraLopezObre
Ivan Cepeda Castro IvanCepedaCast

Gloria Inés Ramirez gloriainesramir
AlirioUribeMuoz
ginaparody
CLOPEZanalista

alfonsoprada

Alirio Uribe Munoz

Gina Parody

Claudia Lépez

Alfonso Prada

Juan Manuel Santos

JuanManSantos

Jose David Name

JoseDavidName

Mauricio Lizcano

Mauriciolizcano

Roy Barreras

RoyBarreras

Angelino Garzén

Angelino_Garzon

Aurelio Iragorri V.

Minlragorri

Cecilia Alvarez-C

CeciAlvarezC

Gabriel Vallejo

GabrielVallejoL

Mauricio Cardenas S

MauricioCard

Gustavo Petro

petrogustavo

Horacio Serpa

HoracioSerpa

Cristo Bustos

CristoBustos

Humberto de la Calle

HdelaCalle_CLN

Guillermo Rivera Flérez

riveraguillermo



Sofia Gaviria SOFIAGAVIRIAC
Alejandro Gaviria Agaviriau
Ernesto Samper ernestosamperp
David Barguil davidbarguil
Hernan Andrade AndradeSenador

Marta Lucia Ramirez

mluciaramirez

Andrés Pastrana

AndresPastrana_

Juan Camilo Restrepo

RestrepoJCamilo

Carlos Fernando Galan

CFGalanprensa

German Vargas Lleras

German_Vargas

Alvaro Uribe Vélez

AlvaroUribeVel

Alfredo Rangel AlRangelS
José Obdulio Gaviria JOSEOBDULIO
Oscar Ivan Zuluaga OlZuluaga

Paloma Valencia

PalomaValencial

Francisco Santos

PachoesColombia

Ernesto Macias Tovar

emaciastovar

Carlos Holmes Trujillo

CarlosHolmesTru

Armando Benedetti

AABenedetti

Tabla 2. Cuenta de Twitter de politicos

Comentarios en Twitter (Tweets) de medios de comunicacion: en esta categoria se eligieron los
principales medios de comunicacion colombianos con un cubrimiento de todo el territorio nacional, de
acuerdo a lo mencionado por el periddico el Tiempo en su articulo “EL TIEMPO, el perfil mas influyente
de Twitter en Colombia” (Tecnosfera, 2015), la lista de los medios de comunicacion a nivel nacional del
Centro de Prensa Internacional (Internacional, 2013) y el articulo de Kien y Ke “Top 10 de Medios
Colombianos en la Web” (KienYKe, 2012). Asimismo, es importante aclarar que en esta categoria se les
da un tratamiento a los medios de comunicacion como institucion y no como persona natural, esto con
el propdsito de evitar relacionarlos con los periodistas que trabajan ahi. Los siguientes fueron los
seleccionados con su cuenta oficial de Twitter:

Medio ‘
El Espectador

Twitter
elespectador

El Nuevo Siglo ELNUEVOSIGLO
Revista Dinero RevistaDinero
La Silla Vacia lasillavacia

La Silla Vacia lasillaenvivo

Revista Semana RevistaSemana

Portafolio Portafolioco
Confidencial confidencialcol
Kieny Ke kienyke

La Republica larepublica_co



El Tiempo

ELTIEMPO

Caracol Radio

CaracolRadio

Radio Santafe

radiosantafentc

Blu Radio BluRadioCo

La Fm LAFmNoticias

W Radio WRadioColombia
Rcn La Radio rcnlaradio

Canal RCN CanalRCN
Caracol TV CaracolTV
Noticias Uno NoticiasUno

El Pais elpaiscali

La Vanguardia vanguardiacom
City TV Citytv

Sefial Colombia

SenalColombia

La crénica de hoy

lacronicadehoy

El Heraldo

elheraldoco

El Nuevo Diario

elnuevodiariord

Canal Capital

CanalCapital

Revista Cromos

Cromoscomco

Teleantioquia

Teleantioquia

Matador matadoreltiempo
Cable Noticias Cablenoticias
NTN 24 NTN24

La Luciérnaga

LalLuciernaga

Tabla 3. Cuenta de Twitter de medios de comunicacion

Comentarios en Twitter (Tweets) de los generadores de opinion: los generadores de opinidn son
aquellos periodistas o personalidades publicas que son lideres en opinion y estan al tanto de las
situaciones del pais para expresar un comentario. Los siguientes personajes fueron los seleccionados con
su cuenta oficial de Twitter, de acuerdo a la informacion del articulo “Los 8 periodistas colombianos mas
influyentes en Twitter” (Barrero, 2015) y al articulo “;Quiénes son los tuiteros mas influyentes de
Colombia?” de la revista Semana (Semana, Semana, 2015):

Nombre ‘ Twitter
Felix de Bedout fdbedout
Camila Zuluaga ZuluagaCamila
Guillermo Prieto L. PirryTv
Fidel Cano Correa fidelcanoco
YolandaRCN YolandaRuizRCN
Héctor Abad hectorabadf
Felipe Zuleta Lleras  Fzuletalleras
Claudia Morales ClaMoralesM




Ledn Valencia LeonValenciaA

Claudia Palacios claudiapcnn
Ramiro Bejarano G~ RamiroBejaranoG
Claudia Gurisatti CGurisattiNTN24

Julio Sanchez Cristo  jsanchezcristo

Tabla 4. Cuenta de Twitter de generadores de opinién

4.2 EXTRACCION DE INFORMACION

El flujo del modelo se inici6 con la extraccion de informacion de cada una de las categorias definidas en
la compresion del problema. Knime ofrece multiples utilidades para realizar esta tarea y en este caso se
va extraer la informacion de los medios de comunicacion en formato RSS de la siguiente forma:

Downloading of latest Media RSS feed

Table Indexer
HttpRetriever
Table Creator (deprecated) FeedParser Q
2 FrEE
Index Query Column Filter CSV Writer
=)
Setting up R55 feed retrieves the page @ s I i&i = ﬁ
search for word "paz”  filter unneeded writing a
columns .csv file

Figura 4. Extraccion de informacion de medios de comunicacion en formato RSS

En el primer nodo “Table Creator” se escriben las URL de las paginas web en formato RSS, para que
Knime pueda identificar el origen de la informacién. Los siguientes nodos se encargan de extraer la
informacion desde las paginas web anteriormente referenciadas vy filtrar de los resultados obtenidos
aquellos que tengan la palabra “"paz”. Luego se ajusta el documento quitando columnas que no se
necesitan y se procede a guardar la informacion en un archivo de formato .csv, con el nombre de
RSSMedia.csv. La informacidon se capturd desde Junio hasta Diciembre de 2015 para obtener una
trazabilidad en el tiempo.

Para las siguientes categorias se recolect6 la informacion con el siguiente flujo:



Figura 5. Extraccion de informacion de politicos en Twitter

Figura 6. Extraccion de informacion de medios de comunicacion en Twitter

Figura 7. Extraccion de informacion de guerrilleros en Twitter




De la misma forma que se hizo en el flujo anterior, en la tabla del nodo Table Creator y en cada una de
sus filas se construyen las consultas que se van a hacer en Twitter.

Cada consulta tiene la siguiente estructura: “proceso de paz” + “Cuenta oficial de Twitter”, de esta forma
el texto: proceso de paz ClaraLopezObre, quiere decir que se va a hacer una consulta sobre la frase
“proceso de paz” y que ademas coincida con la cuenta oficial de Clara Lopez.

El flujo consiste de un ciclo (loop) en Twitter, de tal forma que se realice una busqueda de todos los
registros definidos en la tabla del primer nodo y a su vez se almacenen los resultados.

Esimportante mencionar que el nodo Twitter API Connector se debe configurar con la cuenta de Twitter
que va ejecutar las consultas y para este proyecto se cred una cuenta en Twitter que “seguia” (follow) a
todos los politicos, medios de comunicacion y generadores de opinion definidos. Ademas se debe crear
una aplicacion desde la plataforma para desarrolladores de software que provee Twitter, a continuacion
se muestra todo ese proceso.

Después de crear la cuenta se debe iniciar sesion en la direccion de Twitter https://dev.twitter.com con el
mismo usuario y contrasefia. En sequida se selecciona el botdn “fabric” que es el gestor de aplicaciones
como se muestra en la siguiente figura:

V"L el Ry b W & , - i p *
o TwitienDevelopers x ‘:_‘ PO v x g "&ﬂ:i«% % 3 * B

€ = C A @ https//dev.twitter.com

i3 Aplicaciones g Bookmarks [ Traduct: e Spring Integration: ... [ KDDCUP 2012: First § Curso BPMN 2.0 DM espaiiol 8§ Tutorial HQL [ Knime Khitne -

Build the Tap into GaiAn Unique e
Best Apps Twitter Insight
——————— .Tv\fitter[)ev @

@ el O
\/ some major infrastructure

students stop
Great time talking

Figura 8. Ingreso al sitio web de desarrollo de Twitter

El sistema hace un direccionamiento a una nueva URL y se selecciona el boton “Get Started with Fabric”.



ES) * ‘v . jp: % .'. 'x
s://get.fabric.io
By Traductor de Google

T4 xoDCuP 2012: First

fabric

The Tools You Need to Build the Best Apps

Figura 9. Interfaz fabric de Twitter

Por ser la primera vez que se va a acceder se deben ingresar las credenciales de la misma cuenta de
Twitter y seleccionar la opcion de chequeo para aceptar los términos y condiciones en el uso de esta
plataforma.

fabric

The Tools You Need to Build the Best Apps

Learn more about Fabric or get started now!

+| | agree to the Fabric Software and Services Agreement

Figura 10. Inicio de sesion en fabric



Hecho lo anterior, se procede a instalar el complemento de Twitter “Fabric” en Knime yendo a la opcion
“Help”y luego “Install New Software”.

KNIME - X
File Edit View Help
i~ (3 Help Contents
A KNIME Explore &7 Search = 0 |[@Nod. 2] = O
G Welcome Page
’77 About KNIME
Check for Updates
> i, EXAMPLE ol New Software...
> o& LOCAL ([
Cheat Shets...
Key Assist... Ctrbe Shift-L
< T .‘
. Favorite Nodes 72 =g
ERERR
¥ Personal faverite nodes ~
> % Most frequently used nodes v
& Node Repasitary =g
Q. ~
>y 10 ~
» [ Database
=
> B Data Manipulation
» [, DataViews
5 X Statistics
> & Mining
> %% Chemistry
> dF Misc
> % Community Nodes
5 i KNIME Labs
> 2 Workflow Control
> N Time Series
> %, QuickForm
> AR
> " Reporting
> Q@ Weke | B cConsole |[I] startup Messages 2 | =0
| Al |

Figura 11. Instalacion de Fabric en Knime

Se selecciona el boton "Add" y se afiade un nuevo repositorio con el nombre Fabric y en el campo de la
ubicacion se digita la URL https://fabric.io/download/eclipse.

— x
Fie Edit View Help

- e
5 KNIME Explorer 5% | =g = 0 (AN 2] = B
BE|$E| o X

= Available Software

Select a site or enter the location of a site,

> 5k EXAMPLES (guest@publicserver.kni \f).‘_
> A LOCAL (Local Workspace)

Work with: | type or select a site v add
P ) Find more software by working with the "Available Software Sites' preferences.
e filter text
. Favorite Nodes 53 = g yp — /. Add Repository X =
582 ||| Name
¥ Personal favorite nodes ~ D1 @ Thereis nd Name: | Fabric || Lol
> ¥3 Most frequently used nodes v
Location: | https://fabric.io/download/eclipse. || Archive..
 Node Repository = B
Q. ~ H | B
e . Select All i
— Cancel
> B Data Manipulation eaie
» [ DataViews
> : ;"'““‘ Show only the latest versions of available software Hicle items that are already installed
> ining
» 4% Chemistry [ Group items by category What is already installed?
» 3 Misc [[] Show enly software applicable to target environment
> ¥ Community Nodes Contact all update sites during install to find required software
5 KNIME Labs
> 12 Workflaw Contral
> N Time Series
> %, Quick Form
> R
. ) Reporting < Back Next > Finish Cancel
> @ Weka 1 Console 1] Startup Messages ©5 | =0
o B Al hd |

Figura 12. Configuracion del repositorio

Luego se selecciona la opcidn “Fabric for Eclipse”



Mame
¥ i Fabric
4 Fabric for Eclipse

Figura 13. Instalacion de Fabric en Knime

Finalmente debe aparecer el logo de Fabric en Knime.

KMIME
File Edit View Help
= - 5~
% KMIME Explorer &2 = B

B EE| &g

I [l e

Figura 14. Fabric instalado en Knime

Cuando ya se ha instalado Fabric en Knime, se debe registrar el proyecto de mineria de texto como una
aplicacion de Twitter accediendo a la direccidn https://apps.twitter.com/ con las mismas credenciales de
la cuenta inicial, se completa el nombre y la descripcion de la aplicacion en el formulario que aparece ahi,
por Ultimo se selecciona el boton “Create your Twitter application”:

Create an application

Application Details
Name *

SentimentAnalysisProject1

Description *

SentimentAnalysisProject1

Website *

Callback URL

Figura 15. Crear aplicacion en Twitter 1



Developer Agreement

Effective: May 18, 2015.

This Twitter Developer Agreement (*Agreement”) is made between you (either an individual or an entity, referred to herein as “you”)
and Twitter, Inc. and Twitter International Company (collectively, “Twitter’) and governs your access to and use of the Licensed
Material (as defined below).

PLEASE READ THE TERMS AND CONDITIONS OF THIS AGREEMENT CAREFULLY, INCLUDING WITHOUT LIMITATION ANY
LINKED TERMS AND CONDITIONS APPEARING OR REFERENMCED BELOW, WHICH ARE HEREBY MADE PART OF THIS
LICENSE AGREEMENT. BY USING THE LICENSED MATERIAL, YOU ARE AGREEING THAT YOU HAVE READ, AND THAT YOU
AGREE TO COMPLY WITH AND TO BE BOUND BY THE TERMS AND CONDITIONS OF THIS AGREEMENT AND ALL APPLICABLE
LAWS AND REGULATIONS IN THEIR ENTIRETY WITHOUT LIMITATION OR QUALIFICATION. IF YOU DO NOT AGREE TO BE
BOUND BY THIS AGREEMENT, THEN YOU MAY NOT ACCESS OR OTHERWISE USE THE LICENSED MATERIAL. THIS
AGREEMENT IS EFFECTIVE AS OF THE FIRST DATE THAT YOU USE THE LICENSED MATERIAL ("EFFECTIVE DATE").

IF YOU ARE AN INDIVIDUAL REPRESENTING AN ENTITY, YOU ACKNOWLEDGE THAT YOU HAVE THE APPROPRIATE
AUTHORITY TO ACCEPT THIS AGREEMENT ON BEHALF OF SUCH ENTITY. YOU MAY NOT USE THE LICENSED MATERIAL

ARKID BAAY MMOT ACCEDT THIC ACDEEMENT IE VYAl l ADE MMT ME | ECAl ACE T EMDRA A BIKMDIAT SOKMTDACT WITH

[ Yes, | agree

Create your Twitter application

Figura 16. Crear aplicacion en Twitter 2

Automaticamente se genera la siguiente informacion sobre la aplicacion:



SentimentAnalysisProject1

Details Settings Keys and Access Tokens Pemissions

Sentiment&nalysis

https:/plus. google. com/w0/108333197 789764413936/

Organization
Information about the omganization or company associated with your application. This information is optional.
Organization Mone
Organization website Mone
L

Application Settings

Your application’s Consumer Key and Secret are used to authenticate requests to the Twitter Blatfom.

Access level Read and write (modify app pemissions)

Consumer Key (4P Key) ISBOHBanEXWmkugq2EBU OkSwh (manage keys and access
tokens)

Callback URL Mone

Callback URL Locked Mo
Sign in with Twitter Yes

App-only authentication https:/'api.twitter.com/cauth2/tcken

Request token URL https:/'api.twitter.com/cauth/request_token
Authorize URL https:#fapi twitter. com/cauth/authorize
Access token URL https:/'api.twitter.com/oauth/access_token

Figura 17. Detalles de la aplicacion



SentimentAnalysisProject1 Test QA

Details Settings Keys and Access Tokens Pemissions

Application Settings

e

Keep the "Consumer Secret” a secret. This key showld never be human-eadabile in your application.
Consumer Key (APl Key)  ISBOHBarEXWmKug2EbLICkSwh

Consumer Secret (AP| Secret) TeLlJeHxRWzlgMFw DgSZHMXZATFqE2npSEw2 ab 1Y T ZcQpPhiM

Access Level Read and write (modify app pemmissions)
Owiner lintomess
Crerner 1D 3296947006
Application Actions
Regenerate Consumer Key and Secret Change App Pemissions
L | 3

Your Access Token

This access token can be used to make AP requests on your own account’s behalf. Do not share your access token secret with anyone.

Access Token 3296947006-
k9cyhCxBg4BocGS3I9SPK5POx0qz697Trh5zb820E

Access Token Secret FTVnJUeHS0uxHKZcOK 3L 4rbnpFRAX 1 LNzC8Je GR4KEANT
Access Level Read and write
Owiner linttomess

Figura 18. Llaves y Tokens de acceso



SentimentAnalysisProject1 Test Osun

Details Settings Keys and Access Tokens Pemissions

Access

What type of access does your application need?

ion Model
Read only
# Read and Write

Read, Write and Access direct messages

Update Settings

Figura 19. Permisos de lectura y escritura

Cabe mencionar que toda la configuracion anterior es necesaria para que en Knime se habiliten los nodos
de Twitter. De ese modo se obtiene la informacion de la llave y el token de acceso de la aplicacion que se
cred, para configurar la conexion de Twitter con a través de los nodos de conexion Twitter APl Connector
mostrados en las figuras 5y 6.

Dialog - 0:324 - Twitter APl Connector (Twitter's credentials) — Od .
File

Credentials Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

APT key: ISBOHBarlEXWmKug2EbUOkS5wh
API 5eCrEt: L1212 2 IRl Il it il ly]]
Access token: 329694 7006-k3cyhCxBga4BocGS395PKSPqx0gz697rh5zb820E

mtﬂkﬁ" secret: (LR R L Rl L el el leddldlly]]

oK Apply Cancel ()

Figura 20. Configuracion de credenciales de Twitter
Continuando la explicacion del flujo de las figuras 5 y 6, en el nodo Twitter Search se establece la variable

de la cual se obtiene el texto de la consultay la cantidad de resultados, es decir, 10.000 filas y que ademas
deben ser los tweets mas recientes, como se muestra:



Dialog - 0331 - Twitter Search (Search Twee..  — O >
File

Config Flow Variables Job Manager Selection Memeory Policy

Query:
Search for: recent -
Number of rows: 10.000 -5

Load images: |

1. The "gquery” parameter is controlled by a variable.

0K Apply Cancel i7)

Figura 21. Configuracion de nodo Twitter Search

Luego en el nodo Loop End se finaliza el ciclo y de ahi se obtiene un documento con las siguientes
columnas: User, Tweet, Time, Favorited, Retweeted, Retweet from y Iteration. Asi:

Collected results - 0:327 - Loop End (Loop end) - O X
File
1 Table "default” - Rows: 3666 Spec - Columns: 7 Properties Flow Variables
Row ID 5 User | 5 Tweet 5 Time | Favorited | Retweeted | § Retweetfrom | Iteration
&0 menriguehdezv... |RT @juiciosito: ... |2015-10-0... |0 1 ljuiciosito o A
10 juiciosil @Danielsam 2015-10-0... |2 1 ? 0
230 <saularte @ClaraLopezOb... 2015-10-0... (0 0 ? 0
3#0 colombia_lider  |http://t.co/hGO...[2015-09-3... [1 0 ? 0
40 mnrezn_andrﬁ Ahora @Pacho5...|2015-09-2... |0 0 ? 0
1 5&0 angelachiguasu2 |RT @ClaralLope... |2015-09-2... (0 67 ClaraLopezObre 0
6&#0 PepitoUsb25 |RT @XiniaNavar... 2015-09-2... [0 7 XiniaNavarro 0
740 amanecercast  [RT @XiniaNavar... 2015-09-2... [0 7 [XiniaNavarro 0
| 820 CheGuevaraDiaz |RT @XiniaNavar... 2015-09-2... [0 7 |XiniaNavarro 0
[ 9#0 TransYFeliz |RT @Xiniahavar...| 2015-09-2... [0 7 |Xinianavarro 0
100 tatislachaparra [RT @XiniaNavar... 2015-09-2... [0 7 [XiniaNavarro 0
11#0 DonManrique  [RT @XiniaNavar...|2015-09-2... [0 7 |XiniaNavarro 0
12&#0 EdwRodMon |RT @XiniaNavar...| 2015-09-2... |0 7 XiniaNavarro ]
| 13#0 chaconparada |RT @Claralope... |2015-09-2... |0 67 ClaraLopezObre 0
| 14#0 UP_Colombia |RT @ClaralLope... |2015-09-2... |0 67 ClaraLopezObre 0
15#0 XiniaMavarro |EI proceso de p... |2015-09-2... |0 7 ? ]
| 16&0 I i |RT @ClaraLope... [2015-09-2... [0 67 ClaraLopezObre 0
1 17#0 Estbangb |RT @ClaralLope... |2015-09-2... |0 67 ClaraLopezObre 0 Y]

Figura 22. Resultados nodo Loop End

Una vez se obtienen todos los resultados del loop, en el nodo Rule-based Row Filter se crea una regla
para que del documento se filtren los tweets que se repiten, es decir que permanecen aquellos que no
hayan sido “re tuiteados”.



El nodo Column Filter se encarga de alistar el documento y eliminar las columnas que no se van a usar,
de tal forma que el documento final sélo va tener las columnas Tweet, Time y Iteration y por Ultimo, el
documento se guarda en una direccion fisica de memoria en formato .csv.

Al final de todo el proceso de extraccidn se generaron un total de 27.194 registros, lo cual puede parecer
un numero reducido pero no es asi porque Twitter establece un limite de 180 consultas por cada 15
minutos y al excederlo se genera un error HTTP 429 “Too many request” y automaticamente bloquea las
consultas. Sin embargo para evitar este error y lograr extraer la mayor cantidad de consultas posibles se
uso el nodo “Wait-for-time” el cual da una espera de 15 minutos para continuar el proceso, de tal forma
que Twitter no genera el error.

Wait-for-time
—il

=

Figura 23. Nodo Wait for time

4.3 LECTURA DE INFORMACION

Debido a que Knime tiene un limite para la lectura de datos desde un archivo de texto y en la extraccion
se generaron un total de 27.194 registros, se tuvo la necesidad de migrar todos los registros a una base
de datos. Se utilizd Oracle Database 11g Express Edition por ser una licencia gratuita y se cred la instancia
SentimentAnalysis con las siguientes tablas:

e OpinionMakers
e Politicians

e RssMedia

e SocialMedia

Cada tabla tiene las siguientes columnas:
e |D: De tipo Varchar2 de una longitud de 100 byte
e Tweet: De tipo Varchar2 de una longitud de 300 byte
e Time: De tipo Varchar2 de una longitud de 100 byte



Data reading

Constant
Database Reader Value Column Column Filter
7 S -
ead table R55Media Add Tag Filter
Rsshedia "Title" column
Constant
Database Reader Value Column
@ P +ﬁ| Concatenate
llatabiase]lablc (Optional in) Column Filter Strings To Document
Connector
read table Add tag B - [ *k [ I =E [
SocialMedia SocialMedia ﬁ ¢
Constant LI
Database Reader Value Column Join all Remaowve
Connecéto lclatabas information “Id" column
racle | % t ; +m
read table Add Tag
Paoliticians Politicians
Constant
atabase Reader Value Column
@
read table Add tag
OpinienMakers OpinicnMakers

Figura 24. Lectura de informacion

En el nodo Database Table Connector se configuran las credenciales para acceder a la base de datos y se
indican las tablas que van a ser consultadas:



|
File

Settings Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy
Database Driver

com.vertica.jdbe.Driver ~
(Additional Database Drivers can be loaded in the KNIME preference page.)

Database URL
| jdbc:oracle:thin://@localhost:1521/XE W

Workflow Credentials

User Name

SYSTEM

Password

(11111}

TimeZone

() No Correction (use UTC) (@) Use local TimeZone
() TimeZene: |America/Bogota

Misc

Allow spaces in column names

Database Browser SQL statement

Fetch Metadata SELECT * FROM SOCIAIMEDIA;
SELECT * FROM RS55SMEDIA;

SELECT * FROM POLITICIANS;
SELECT * FROM OPINICHNMAKERS

Flow Variable List
& knime.works )
nime.workspace < »

0K Apply Cancel 7

Figura 25. Configuracion de credenciales de la base de datos

Luego, cada nodo Database Reader lee la tabla que le corresponde con un query sql que se debe
configurar, de esta forma cada consulta sera: "SELECT * FROM NombreDeLaTabla", por ejemplo:



Dialog - 0:382 - Database Reader (read table RSSMedia) - O X
File

Settings Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

Database Browser SQL Statement
Fetch Metadata SELECT * FROM RSSMEDIR
£ >
Flow Variable List
& knime.workspace . Run 5QL query only during execute, skips configure
oK Apply Cancel @

Figura 26. Query sql para leer cada tabla

El nodo Constant Value Column agrega a cada tabla una columna con un Tag, por ejemplo, la tabla
RSSMEDIA va tener el tag Rssmedia. Esto con el fin de que en pasos posteriores cuando se haga el
procesamiento del documento, se puedan identificar las categorias de las fuentes de origen de los datos:

Dialog - 0:388 - Constant Value Column (Add Tag) - O X
File

Settings Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy
Column settings
") Replace | § TIME

® Append Tag

Value settings
5 stringCell +  RssMedia =5

oK Apply Cancel 7

Figura 27. Configuracion del nodo Constant Value Column

El nodo Concatenate (Optional in) une toda la informacion en una sola tabla y el nodo Column Filter
elimina la columna “id”, es decir que el resultado final son las columnas Tweet, Time y Tag.

Por ultimo, Knime en su entorno utiliza los tipos de datos usuales como entero (int), doble (double),
cadena (string), entre otros, pero agrega uno adicional que es exclusivamente de su propiedad y es el tipo
de dato Documento (Document). Con este tipo de dato el ambiente realiza operaciones como la
extraccion de datos o graficos, por ello, en esta parte del flujo se debe hacer la conversion de la columna
con caracteres (string) de la tabla resultante al tipo de dato Document, de ello se encarga el nodo Strings
To Document, este paso con el fin de continuar el flujo con los nodos que necesitan un tipo de dato
Document.



4.4 ETIQUETAR EL SENTIMIENTO Y TRANSFORMACION

En esta etapa se etiquetan los sentimientos, es decir que se obtienen las valoraciones positivas o
negativas de las palabras que provienen del diccionario Spanish Emotion Lexicon (SEL).

Para obtener dicho diccionario se consultd a la Sociedad Espanola para el Procesamiento de Lenguaje
Natural pero al no obtener una respuesta por parte de ellos, se opto por realizar una busqueda exhaustiva
en la Web tratando de obtener un diccionario lo suficientemente completo que permitiera etiquetar los
sentimientos, lo cual concluyd con SEL. Esta dificultad de encontrarlo se presentd porque para el idioma
espafol no hay un avance en este tipo de estudios y generalmente las investigaciones anteriores que se
han hecho en el mundo son en otros idiomas como inglés o aleman, pero, también es muy interesante el
hecho de que se presenta una oportunidad para mejorar este diccionario y por ende refinar este paso.

Este diccionario se compone de 2.036 palabras en espaiiol que estan asociados con la medida del factor
de probabilidad de uso Afectivo (PFA) con respecto a al menos una emocion basica: alegria, ira, miedo,
tristeza, sorpresa y disgusto. De esta forma se crea un aprendizaje supervisado porque al definir una
etiqueta para una palabra previamente se conoce la clase, si es positiva o negativa. Se realizé de esta
manera porque muchas de las tareas necesarias para el etiquetado semantico efectivo de frases y textos
se basan en una lista de palabras anotadas con algunas caracteristicas semanticas léxicas que son las
dadas por el diccionario.

Desde el punto de vista técnico, las palabras positivas del diccionario SEL se almacenaron en el archivo
de Excel nombrado “Corpus positive words” y dichas palabras las obtiene el nodo "diccionario
etiquetador" para luego buscarlas en los documentos. Los términos encontrados en los documentos se
etiquetan con el tag POSITIVE. De esa forma el documento de términos y el diccionario de palabras son
comparados por case insensitive por un match exacto, es decir que sin tener en cuenta si la palabra esta
en mayusculas o minusculas se comparan el documento y el diccionario para encontrar aquellas palabras
que sean iguales. Entonces, se crea una bolsa de palabras y se filtra para retener sélo los términos
etiquetados. De la misma manera se repite todo el proceso para las palabras negativas del diccionario
SEL.



Sentiment Tagging

Dictionary tagger
{=

gﬁ D\Dkt:'ﬁw tagger
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Figura 28. Diccionario de sentimientos y BowW
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Inicialmente, en archivos de Excel se obtuvieron 844 palabras positivas y 1.194 palabras negativas de un

diccionario (Sidorov, 2012). Los siguientes son ejemplos de algunas palabras:

Palabra Categoria
Abundancia Alegria
acabalar Alegria
acallar Alegria
acatar Alegria
accion Alegria
aceptable Alegria
aceptacion Alegria
acicate Alegria
aclamacion Alegria
aclamar Alegria

Tabla 5. Diccionario de palabras positivas

Palabra Categoria
abominable Enojo
abominacién Enojo
abominar Enojo
aborrecer Enojo
aborrecible Enojo




aborreciblemente Enojo
aborrecimiento Enojo
abusar Enojo
acometedor Enojo
acometer Enojo

Tabla 6. Diccionario de palabras negativas

Es asi como el nodo Dictionary tagger, reconoce las palabras dadas por el diccionario, asigna el valor a
una variable y aun tipo especifico. En este caso, el nodo toma la columna de nombre “Palabra” definida
desde el archivo .xsly a la variable de tipo SENTIMENT le asigna las etiquetas "POSITIVE” o “NEGATIVE".

En esta parte del flujo ocurre la transformacion, se crea una bolsa de palabras “Bag of words”, es decir,
que la informacion se muestra en forma de vectores y cada documento se representa como un vector de
dimensidn segun el nUmero de palabras y de acuerdo con unas determinadas caracteristicas, segun la
frecuencia con que aparezca o no en el documento. En este nodo, todas las palabras de un documento se
tratan como términos indices para ese documento o que es lo mismo como un conjunto de palabras
claves. Ademas se asigna un peso a cada término en funcion de su importancia, determinada
normalmente por su frecuencia de aparicion en el documento. De este modo, no se toma en
consideracion el orden, la estructura, el significado, etc. de las palabras (Vallez & Pedraza-Jimenez, 2007).

Este concepto consiste en la creacidon de un vector donde se muestra la frecuencia de palabras de un texto
y este modelo se implementa para obtener predicciones mas precisas de opiniones, se representa de la
siguiente forma:

Documents output table - 0:36 - Bag of Words Creator -
File
Table "default” - Rows: 219627 Spec - Columns: 2 Properties Flow Variables
Row ID T Term B Document
Rowl Ser[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row2 ell] "&er el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row3 jefe[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowd negociador...|"Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row5S de[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row6 la[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row7 paz[POSIT... |"Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row8 no[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowd inhabilita[] |"Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowl0 al] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Row11 De[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowl2 Calle[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowl3 para[] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowld aspirar]] "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowl5 presidenci... |"Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
Rowl6 1 "Ser el jefe negociador de la paz no inhabilita a De la Calle para aspirar a la presidencia.”
n AT Crtall "E—t i A A L [N BN 1 | H il < A 1 i A ]

Figura 29. Ejemplo de Bag of Words



4.5 PREPROCESAMIENTO DE DATOS

El propdsito del preprocesamiento de datos es principalmente corregir las inconsistencias de los datos
que seran la base de analisis en procesos de mineria. Con el preprocesamiento de datos se pretende que
los datos que van a ser utilizados en tareas de analisis o descubrimiento de conocimiento conserven su
coherencia, debido a que generalmente los datos vienen con ruido por diferentes razones, entre las
cuales se encuentran (Hernandez G. & Rodriguez R., 2008):

e Datosincompletos: valores faltantes para algunos atributos o sélo se tienen los datos agregados
y no se cuenta con el detalle.

e Ruido: errores en los datos. Por ejemplo, manejar valores negativos para un atributo que maneja
fechas.

e Inconsistencias: contiene discrepancias en los datos. Por ejemplo, edad de un empleado =30y
fecha de nacimiento = 03/07/1998.

e Motivacion cognitiva: entre estos tipos de errores se encuentran, problemas relacionados con la
puesta de espacios entre los signos de puntuacion, errores en la digitacion de palabras (errores
tipograficos), casos en que no se produce un emparejamiento correcto entre signos de
interrogacion, paréntesis, comillas, etc. de apertura y de cierre, errores léxicos, sintacticos, de
concordancia, etc.

En muchas ocasiones, el origen de los problemas de los datos depende de la intervencion humana, ya
que en su momento pudieron cometer errores en la alimentacion de las fuentes originales de los datos,
en este caso, errores en la escritura de los Tweets.

Por otra parte, aunque la metodologia CRISP-DM en su fase de preparacion de los datos se ocupa de la
transformacion y limpieza de los datos, no desciende hasta el nivel de recomendar técnicas especificas
dependiendo de la naturaleza de los datos (Uribe & Jiménez Ramirez, 2009).

Sin embargo en esta etapa se realizaron operaciones o transformaciones sobre un conjunto de
documentos objetos de estudio segun las razones explicadas anteriormente, algunos autores la llaman
Text Refining. Este paso es muy importante ya que, dependiendo del tipo de método usado en el
preprocesamiento, asi mismo es el contenido de los textos que daran origen a los patrones que se
descubran. En esta etapa los documentos en el flujo toman el nombre de “Forma Intermedia”.

Algunas de las técnicas utilizadas para la transformacion de documentos en una forma intermedia
pueden ser: analisis de texto, categorizacion, técnicas de procesamiento de lenguaje natural (etiquetado
de parte del discurso, tokenizacion, lematizacion), técnicas de extraccion de informacion (categorizacion,
adquisicion de patrones léxico sintactico, extraccion automatica de términos, localizacion de trozos
especificos de texto), técnicas de recuperacion de informacion (indexacion) (Iribarra, 2013).

Segun lo anterior, se usaron técnicas de procesamiento del lenguaje natural y de extraccién de
informacion, algunas de ellas se mencionan a continuacion:

Palabras que contienen nUmeros: si un texto tiene un valor numeérico se filtra automaticamente.
Signos de puntuacion: en los textos que aparezcan signos de puntuacion, éstos se filtran.



Palabras con minima cantidad de caracteres: si una palabra se compone por 3 0 menos caracteres se debe
eliminar.

Mayusculas/minuUsculas: si los textos son muy similares pero con letras mayuUsculas o minusculas indistin
tamente ('CASA'vs'casa'), se convierte todo el texto a una sola forma.

Stop words: Si el texto contiene palabras dentro de la lista de “stop words”, éstas se filtran.

Stemmer: hace uso de algoritmos de lematizacion, los cuales consisten en extraer los sufijos y prefijos
comunes de palabras literalmente diferentes pero con una raiz comun que pueden ser consideradas
como un solo término.

Rule Engine: se definen reglas de procesamiento del lenguaje donde por medio del manejo de las tablas
de verdad se hace el cambio de los valores en la ocurrencia de cada término dentro del documento.

Data preprocessing Lag Column
1-1' Rule Engine Joiner
Number Filter Punctuation Erasure M Chars Filter  Case converter Stop word Filter Snowl Lr:" B
Node 172

—= B - = B3 - - B o - B o= - Bd B3
not, very, never MNode 175
Filter Numbers Erase punctuation Filter Convert Stop Stemmer
characters small words words word

Figura 30. Pre procesamiento de datos

4.6 FRECUENCIAS

En esta parte del flujo se extraen las palabras clave relevantes de los documentos, utilizando el enfoque
basado en el grafo que se describe en el KeyGraph de Yukio Ohsawa. El algoritmo de KeyGraph se basa
en la segmentacion de un grafo, representando la co-ocurrencia entre los términos de un documento, en
grupos (clusters). Cada clUster corresponde a los mejores términos calificados por una estadistica, basada
en cada relacion de los términos seleccionados como palabras clave (Ohsawa, Benson, & Yachida).

Luego se calcula la frecuencia de término relativo (tf) de cada término en funcion de cada documento y
se agrega una columna que contiene el valor del tf. El valor se calcula dividiendo la frecuencia absoluta
de un término de acuerdo con un documento por el numero de todos los términos de ese documento.
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Figura 31. Calculos de frecuencias

5. RESULTADOS

El analisis predictivo que se realizo de los perfiles de cada una de las categorias, alcanzd a recolectar un
total de 27.194 registros de informacidn entre los que se hizo una calificacion de sentimientos positivos
y negativos. Para obtener dichos resultados el método que se utilizé fue el aprendizaje no supervisado y
fue construido a partir del etiquetado de los sentimientos con las palabras encontradas en el diccionario
semantico. Haber realizado el analisis con ese modelo de supervision hace que no haya una forma de
validar con las métricas de exhaustividad y precision los resultados, ni compararlos con otro corpus que
haya sido verificado por juicio de expertos.

Por otro lado, este analisis tiene mayor valor que un prondstico ingenuo donde se calcula la diferencia
aritmética entre palabras positivas y negativas de un Tweet, porque al hacer uso del diccionario
semantico se trabaja con la experiencia de los investigadores que han hecho un procesamiento del
lenguaje natural serio en construirlo y en el analisis no se da lugar a la subjetividad de quien lo realiza.

En la medida que se quiera realizar la prediccion con un método de aprendizaje supervisado, debe
dividirse el corpus completo entre un corpus de entrenamiento y de prueba con respecto a un valor de
porcentaje definido. El valor de porcentaje se utiliza para determinar el tamafio del corpus de prueba, por
lo general, se toma del 70 al 8o por ciento para usarlos como corpus de entrenamiento y los registros
sobrantes se toman como el corpus de prueba; de esa manera se minimizan los errores cometidos
permitiendo que exista una forma de validar los resultados y obtener métricas que definan la veracidad
de los resultados.

Otra forma de aplicar el aprendizaje supervisado es crear el corpus de entrenamiento a partir del juicio
de expertos. El juicio de expertos es un método de validacion Util para verificar la fiabilidad de una
investigacion que se define como “una opinidn informada de personas con trayectoria en el tema, que
son reconocidas por otros como expertos cualificados en éste, y que pueden dar informacion, evidencia,
juicios y valoraciones” (Escobar-Pérez y Cuervo-Martinez, 2008:29).Tras someter el diccionario
semantico ala consultay al juicio de expertos éste debe reunir dos criterios de calidad: validez y fiabilidad.
La validez de contenido se establece con frecuencia a partir de dos situaciones, una que concierne al
disefio de una prueba vy, la otra, a la validacion de un instrumento sometido a procedimientos de



traduccion y estandarizacion para adaptarlo a significados culturales diferentes. Es aqui donde la tarea
del experto se convierte en una labor fundamental para eliminar aspectos irrelevantes, incorporar los que
son imprescindibles y/o modificar aquellos que lo requieran. (Garrote & Rojas, 2016)

El juicio de expertos consistiria en etiquetar los sentimientos a partir de opiniones que puedan brindar
profesionales expertos en la disciplina relacionada al tema que se desarrolla, en este caso se aplicaria un
juicio de expertos del lenguaje natural y de ciencias politicas. Una vez se tenga calificado el diccionario se
aplicaria el procedimiento explicado anteriormente para realizar un analisis con un método de
aprendizaje supervisado. Ahora, en esta investigacion no se aplicd el juicio de expertos por la ausencia de
los mismos entre los recursos interesados en el desarrollo del proyecto.

A partir de la figura 32 se identificd que la mayoria de registros son originados por los medios de
comunicacion, sin importar que en el inicio de la extraccion de informacion hubiera mayor cantidad de
registros configurados de politicos en Twitter o de guerrilleros que de los medios de comunicacion;
correspondiendo estos Ultimos a un 86,36% de la informacion (23.484 registros). Segun lo anterior, se
puede afirmar que son la principal fuente de informacion y debido al volumen que generan tienen una
gran presencia en el pueblo colombiano.

- RssMedia: Row count 4,94 %

- Politicians: Row count 7,07 %o

- Ceiminntigkss: Sam ypb 012 %

- SocialMedia: Row count 86,36 %

Figura 32. Porcentaje de informacion por categoria

Ademas, en la figura 33 se muestra que la mayoria de los registros producto del analisis fueron
identificados como positivos con un 58.28% pero que no se alejan mucho del porcentaje restante
negativo.



NEGATIVE: Row count 41,72 %

POSITIVE: Row counkt 58,28 %o

Figura 33. Porcentaje de opiniones positivas y negativas

Para obtener los perfiles de cada categoria, es decir, para poder identificar la corriente por la que los
guerrilleros, politicos, generadores de opinion, medios de comunicacion y medios en formato RSS
tienden a manifestarse, se filtraron los sentimientos que resultaron del aprendizaje supervisado de cada

categoria para obtener un tag cloud. Este proceso se muestra en las figuras 34 y 35.




Figura 34. Obtencidn del tag cloud 1
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Figura 35. Obtencion del tag cloud 1

Un tag cloud ("nube de etiquetas” en espariol) es una forma de representar la informacion. En este caso
representa las raices (stemming) de las palabras que el analisis de sentimientos identifico como positivas
y negativas de acuerdo a la importancia (score) con que fueron calificadas al calcular la frecuencia. Las
palabras se muestran mediante la manipulacion de las propiedades visuales, se utiliza la distribucion de
tamano de fuente, la transparencia y la audacia de la fuente.

La primera vista de la nube de etiquetas es de todo el conjunto de las palabras positivas y negativas sin
discriminacion por categoria con la configuracion de colores de la figura 36 y el tag cloud de la figura 37.

I NEGATIVE
B PosITIVE

Figura 36. Configuracion de colores
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Figura 37. Tag Cloud: Sentimientos de todas las categorias

La raiz que predomina es final, sin embargo en general se muestra un equilibrio entre los sentimientos y
positivos, por ello es necesario analizar cada categoria para encontrar mayores diferencias.

En las figuras 38 y 39 se muestra la configuracion de los colores para cada categoria y la nube que las
incluye.

. - Guerrilla
I - RssMedia

. - OpinionMakers

Figura 38. Configuracion de colores por categoria
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Figura 39. Tag Cloud: Todas las categorias

La figura 39 logra dar mayor percepcion de la orientacion que toma cada categoria, donde la palabra final
tiene mayor importancia y por su color rojo se puede concluir que es una opinion que se ubica entre los
politicos y los guerrilleros, es decir, como un consenso de que para ambos lo mas importante es el final
del conflicto. Por otro lado, haciendo un match con la figura 37 se observa que los generadores de opinidn
son totalmente escépticos con la situacion que se va presentar en el posconflicto, puesto que todas las
palabras que los representan son negativas aunque no tienen mayor influencia sobre la generalidad de
las palabras porque son muy pocas. Finalmente, quienes tienen mayores opiniones son los medios de
comunicacion aunque la baja tonalidad del color verde demuestra que no tienen mayor importancia,
ademas tienen opiniones mixtas de las que no se logra diferenciar alguna tendencia hacia lo positivo o
negativo.

Para el analisis del perfil de los medios de comunicacion, el tag cloud de la figura 40 muestra una mayoria
de palabras negativas concentradas alrededor de la palabra final, lo que indica que esta categoria esta
orientada hacia una expectativa de que de termine la guerray la violencia, sin olvidar la reparacion de las
victimas.
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Figura 40.Tag Cloud: Medios de comunicacion

En cuanto al tag cloud de los politicos que se muestra en la figura 41, se establece que aunque su centro
e importancia es la guerra, son escépticos porque le temen al fracaso de los acuerdos de paz en el
posconflicto por el odio, el terror, la maldad y la violencia que prevalecen entre la sociedad colombiana.
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Figura 41. Tag Cloud: politicos

Luego, el tag cloud de los generadores de opinion de la figura 42 muestra solo dos palabras que se
destacan: guerra y miedo. De acuerdo a lo que se observa, esta categoria no genera registros de
informacion de mayor volumen por lo que se dificulta un analisis mas profundo y, en sequnda medida el
90% de las palabras son negativas con lo cual se concluye que para esta categoria el posconflicto va estar
alrededor de sentimientos de culpa, miedo y reanudacion de la guerra.

guerr
mied

Figura 42. Tag Cloud: Generadores de opinion

Por Ultimo, el analisis de sentimientos de los guerrilleros se representa en el tag cloud de la figura 43 y de
igual forma que la categoria de los generadores de opinion, la poca cantidad de informacion representada
no permite extraer un analisis mas profundo, pero da unas bases de lo que en principio son las opiniones
de esta categoria. En esta nube de etiquetas sélo hay una palabra positiva y las palabras restantes son
negativa, las cuales van encaminadas a que los guerrilleros tienen especial cuidado al futuro relacionado
con quiénes deben estar en la carcel y la re insercion a la sociedad de su ejército, teniendo en cuenta el
rechazo y odio que pueden recibir de la sociedad civil.
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Figura 43. Tag Cloud: Guerrilleros

Después de analizar los perfiles de cada categoria, se seleccionaron hitos que se han presentado en el
proceso de paz desde Julio hasta Octubre de 2015 segun la infografia del periddico El Tiempo “Linea del
tiempo de los dialogos de paz”, para identificar cuales sentimientos se producian entre las categorias y
observar las diferencias segun un acontecimiento. De esta forma se obtuvo lo siguiente:

Para hallar dichos sentimientos solo se analizaron las fechas especificas segun los hitos. Las categorias
de las que se extrajo informacion de esas fechas se resaltan con los siguientes colores:

Medios de comunicacion
Politicos
Generadores de opinion

Julio 28 Septiembre 11 Septiembre 15 Septiembre 20
Avanceenel  Farcse declararon Gobierno radicé acto El Papa Francisco ord
proyecto de optimistas por legislativo para en La Habana por la paz
desminado  posibilidad de acuerdo  implementar el proceso de Colombia

) de paz
Accion Golp Fracas
Lleg Guerr Golp Ataqu

Consens



Septiembre 23

Septiembre 30

v

Santos y “Timochenko”
anunciaron acuerdos
sobre la Justicia en La

Santos anuncio que
ninguno de los jefes de
las Farc sera extraditado

Habana gracias al acuerdo de
justicia transicional
Final
Final Suspend

Mied

En cada hito se observa que los sentimientos de los medios de comunicacion tienden a expresar que cada
acontecimiento es una decaida del proceso de paz sin importar que los hitos puedan significar acciones
positivas por parte de la Guerrilla o del Gobierno. Ademas, dan un aire de poca esperanza en el éxito del
proceso porque pareciera que cualquier hecho que ocurra va a ser algo negativo o de mucha
incertidumbre.

Por otro lado, los politicos se muestran en intervalos de sentimientos negativos, muy negativos y sélo
uno positivo. Existe indecision e inseguridad con respecto al proceso de paz pero segun la linea de tiempo,
el sentimiento de menor incertidumbre es el consenso sobre el acto legislativo para implementar el
proceso de paz, luego, el resto de los sentimientos se interpretan como si estuvieran a la defensiva de
cualquier cosa que ocurre y quisieran proteger sus intereses.

Finalmente, esimportante mencionar que el propdsito de este trabajo es generar una herramienta que a
través del tratamiento de informacion y haciendo uso del analisis de sentimientos de un aporte para
profesiones como periodismo, comunicacion social y ciencias politicas, de tal manera que la labor de
generar una valoracion sobre un tema especifico tenga mayor soporte investigativo y tengan un mayor
acercamiento al problema que estan tratando.

6. TRABAJOS FUTUROS

A partir del conocimiento generado en este trabajo, se puede profundizar en mejorar la extraccion masiva
de informacion no estructurada desde redes sociales diferentes de Twitter, paginas web dindmicas, links,
imagenes, audios y otras fuentes que no fueron contempladas. De igual forma llama la atencidn incluir
en el procesamiento del lenguaje natural el uso de emoticones en los textos, que pueden ser manejados
como “Stop words” o que ayuden a alimentar el diccionario semantico asignandoles sentimientos
positivos o negativos.

También existe la posibilidad de crear la programacion de la extracciéon de informacion de tal manera que
el proceso sea diario, semanal o mensual de forma automatica, teniendo en cuenta los limites de
consultas de registros, lapsos de tiempo y permisos que establecen los buscadores.

En cuanto a la proxima seleccion de un diccionario semantico de sentimientos se puede complementar
tomando como referencia un diccionario especializado en inglés que tenga especificado un rango de



valores para cada palabra y traducirlo al espafiol, asi se construiria un diccionario enriquecido
complementando el que existe ahora.

Y por Ultimo, es interesante incluir el manejo del sarcasmo en el procesamiento del lenguaje natural
porque aunque en este trabajo se hizo una aproximacion sobre este aspecto fue muy basico y no se
profundizo, asi se obtendria un aprendizaje supervisado mas acertado.
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