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RESUMEN

Las redes sociales digitales llegan a formar parte de nuestro diario vivir. Las conversaciones,
las noticias que compartimos, las felicitaciones, los consejos que damos a nuestros amigos
en estos medios de comunicacion digital pueden develar ciertas caracteristicas personales,
gustos, preferencias que pueden ser usadas para identificar posibles nichos de mercado o

incluso para modificar ciertos productos para que se adecuen a las necesidades de la clientela.

El marketing digital conocido tradicionalmente por colocar anuncios publicitarios en
periddicos, canales de television, estaciones de radio, carteles o posicionados en la parte alta
de algun edifico, hoy en dia fueron sustituidos por el marketing realizado a través de internet,
en redes sociales digitales y mas especificamente en Facebook. EI mismo brinda herramientas
para identificar a qué publico llegar, rango de edades, pero que sin embargo carece de
herramientas que permitan conocer a nuestros posibles clientes e identificar preferencias
hacia cierto tipo de caracteristicas, patrones que puedan servir para llegar a ellos con los

productos adecuados.

La mineria de textos busca estos patrones, dificiles de encontrar con los métodos
tradicionales, la misma que permiti6 desarrollar herramientas en espafiol para colectar textos
de la red social de Facebook, obtener informacién en archivos, que luego pasaron por un
proceso de limpieza y eliminacion de todo el ruido que ellas contienen, a través de las fases
del procesamiento del lenguaje natural aplicadas al lenguaje espafiol, ademas de la
construccion de diccionarios de verbos y sindnimos. Lo que permitié visualizar
caracteristicas particulares de cada usuario. Posteriormente se procedié a categorizar cada
uno de los comentarios de acuerdo a su polaridad, permitiendo identificar nichos de mercado
para cierto tipo de productos de acuerdo a las caracteristicas particulares de los usuarios. Los
programas graficadores sirvieron para ver cierto tipo de tendencia del usuario y al mismo

tiempo para elegir los productos de mayor aceptacion para el publico objetivo.

Palabras clave: Mineria de textos, analisis de sentimiento, marketing digital



ABSTRACT

Digital social networks become part of our daily lives. The conversations, the news that we
share, the congratulations, the advice we give to our friends in these digital media can reveal
certain personal characteristics, tastes, preferences that can be used to identify possible
market niches or even to modify certain products so they are adapted to the needs of the

customers.

The digital marketing traditionally known for placing advertisements in newspapers, TV
channels, radio stations, posters or positioned in the upper part of a building, nowadays they
were replaced by marketing conducted through the Internet, in digital social networks and
more specifically on Facebook. It provides us with tools to identify which audience to reach,
range of ages, but nevertheless it lacks of tools that allow us to know our potential customers
and to identify preferences towards certain types of characteristics, patterns that can serve us

to reach them with the right products.

Text mining seeks these patterns, hard to find with traditional methods, the same that allowed
us to develop tools in Spanish to collect texts from the social network of Facebook, to obtain
information in archives, which then went through a process of cleaning and elimination of
all the noise they contain, through the phases of natural language processing applied to the
Spanish language, in addition the construction of dictionaries of verbs and synonyms. What
allowed to visualize particular characteristics of each user. Subsequently each comment was
categorized according to its polarity, allowing to identify market niches for certain types of
products according to the user’s particular characteristics. The graphics software served to
see a certain type of trend of the user and at the same time to choose the products which could

have the greater acceptance for the target public.

Keywords: Text Mining, sentiment analysis, digital marketing
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CAPITULO |
MARCO REFERENCIAL
1.1. INTRODUCCION

La existencia de datos no estructurados en grandes cantidades y en diferentes formatos,
generados por la expansion exponencial de internet en las Ultimas décadas, posibilitan tener
una gran cantidad de informacion textual a nuestro alcance, para poder analizar, procesar y

vislumbrar patrones en el contenido.

Las redes sociales llegan a ser el principal medio de comunicacion y generacion de datos en
la actualidad. Este fendmeno se debe a la expansion del internet y la era de la telefonia movil.
Nuestro diario vivir ahora se ve afectado por un nuevo sistema de comunicacién mas libre y
mucho menos estructurado como son las redes sociales. Existen muchas compafiias
dedicadas a redes sociales con distintos objetivos que las diferencian, ahi tenemos a Facebook
una de las méas grandes compafiias con un perfil de red social, que permite compartir noticias,
comentar sobre el estado de nuestros amigos, hablar con amigos a distancia, dar me gustas a
los post de contactos, transmitir videos en vivo. Esta empresa desde su creacion, el 4 de
febrero de 2004 en Cambridge, Massachusetts hasta la fecha ha acumulado una cantidad
exorbitante de 1590590 millones de usuarios (Moreno, 2016). Esta cantidad de datos
permiten la actualidad analizar los comportamientos de los usuarios, saber lo que podrian
pensar 0 quiza predecir posibles evento futuros basados en técnicas de mineria de textos,

considerando toda la informacion que tiene el usuario en las redes sociales digitales.

El marketing se realiza hoy a través de redes sociales como medio de difusion de las
campafas publicitarias dirigidas a los consumidores activos de estas nuevas tecnologias.
Estos consumidores interactan, opinan, comparten con el productor y viceversa, las 24 horas
del dia. Cada usuario se convierte en el canal de transmision de publicidad de manera mas
efectiva, ademas de generar nuevas ideas y ser promotores de la fidelidad hacia la marca a

través de las redes personales que entre los usuarios comparten.



El f-commerce comienza un 8 de julio de 2009 como el complemento del e-commerce, con
la primera compra a través de la plataforma de Facebook el 8 de julio de 2009 por 1800
flowers marcando el inicio de ventas de productos a través de esta red como canal de
comunicacion y publicidad efectiva. Facebook juego un papel importante en la evaluacién
de experiencias de post compra tanto negativa como positivamente, a través del intercambio
de opiniones, asi los consumidores co-crean junto a los productores la imagen de la marca,
posicionando a los mercados como espacios de conversacion en dos sentidos (Miranda

Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera, & Correia Loureiro, 2013).

1.2. ANTECEDENTES

La mineria de texto es el proceso de tratar la informacion mediante métodos
matematicos/estadisticos para poder encontrar patrones dificiles de hallar por métodos
tradicionales de busqueda en texto debido a la complejidad de las relaciones de los datos,
esta tecnologia debe su formulacion inicial a principios de la década de los noventa y su uso
ha ido incrementadndose con la generacion masiva de informacion en redes sociales como
Facebook, Twitter, LinkedIn, Google+, Youtube, Vimeo, blogs, foros, comunidades,

periddicos digitales.

Revisadas las fuentes bibliogréaficas a continuacion se describen trabajos relacionados con la

tematica:

“Apply Magic Sauce”, de las interacciones con las redes sociales se muestra el tipo de
personalidad y las caracteristicas que la componen, midiendo asi el grado de franqueza,
escrupulosidad, extroversion, empatia, neurotismo de cada persona mediante mineria de
texto e inteligencia artificial, para tal efecto se analizan los likes, estados en Facebook,
twitters, datos de navegacion, datos abiertos, debido a que todo lo que se busca de cierta
forma queda registrado en medios digitales. Con todo lo mencionado este sistema puede
identificar entre cinco tipos de personalidades, tipos de inteligencia, satisfaccion en la vida,
orientacion politica, orientacion religiosa, sexualidad, y profesion (The Psychometrics Centre

- Apply Magic Souce, s.f).



“Social networks’ text mining for consumer brand sentiments, las redes sociales como
Facebook y Twitter y los blogs actualmente han llegado a ser un gran recurso para el minado
de textos en campos como en la relacion del cliente, el rastreo de opiniones y filtrado de
texto. Toda esta informacion ha sido analizada usando analisis de sentimientos basicamente,
procesamiento del lenguaje natural (NLP) que usa linglistica computacional y mineria de
texto para identificar sentimientos y clasificarlos como positivos, negativos 0 neutros, esta
técnica es conocida en la literatura de mineria de textos como el andlisis de polaridad
emocional (EPA), mineria de opinién, mineria de revision, o extraccion de valoracion del
texto. El analisis de sentimientos permite encontrar patrones escondidos en grandes
cantidades de textos. Para la determinacién del valor de sentimiento, el texto es comparado
con un diccionario para determinar el peso del sentimiento. Las compafiias pueden usar toda
esta informacion para diseminar informacion y mediante este procedimiento pueden
identificar clientes insatisfechos. Por otra parte las campafias de publicidad podrian usar los
tweets positivos para mejorar los esfuerzos de marketing de la compafiia, pero no se deberia
obviar los tweets negativos que servirian para detectar lo que no esta correcto en un producto
0 servicio. El andlisis de sentimiento en Tweets puede ser usado para identificar las
preferencias de los clientes, detectar la no satisfaccion hacia un producto, analizar las
tendencias de los clientes, manejar la retroalimentacién del cliente y mejorar las campafas
de publicidad (Mostafa, 2013).

“El uso de las redes sociales digitales como herramienta de marketing en el desempefio
empresarial”, las redes sociales han modificado la forma en que se comunican las personas
a través de internet, lo que ha despertado el interés de los encargados de marketing de
diferentes empresas. Es dificil medir y monetizar el impacto que estos medios ofrecen al
desempefio de la empresa. Las redes sociales se han convertido en el medio de comunicacion
mas influyente de las Ultimas décadas, debido a que dinamizan la comunicacion entre los
miembros ofreciendo nuevas formas de construir relaciones, de compartir informacion, de
generar y editar contenidos, estas interacciones contienen video, masica, fotos y otros medios

digitales, por todo lo mencionado con anterioridad podemos ver la importancia de las redes



sociales en la creacion de nuevas relaciones cliente — empresa. El uso actual de las redes
sociales en el marketing se debe a su bajo coste y su alta popularidad, ademas de la
generacion de marca y la posibilidad de medir la reputacion de la empresa basada en todo el
texto generado. Ademas, todos los datos compartidos se pueden usar para explorar los
patrones de amistad y comportamiento de los clientes para de esta forma acercarse a ellos
con mejores ofertas permitiendo no solo a las grandes empresas aprovechar esta oportunidad
sino que es una herramienta para las pequefias empresas, pymes, a un muy bajo coste. Las
investigaciones realizadas muestran que las empresas deben utilizar las redes sociales
digitales como herramienta de marketing, con una participacion activa y con la ayuda de un
community manager (Administrador de comunidad) o una agencia de marketing digital
especializada para poder aprovechar a todo el potencial de las redes sociales digitales y toda
la informacion que la misma nos proporciona para el analisis (Uribe Saavedra, Rialp Criado,
Llonch Andreu, 2013).

“En Bolivia, el avance del marketing digital enfrenta 2 grandes obstaculos”, la situacion
del marketing digital en Bolivia se encuentra como la de México hace 5 6 6 afios, pais
rezagado en esta actividad. La principal razén por la cual surge este retraso pasa por la no
aceptacion del marketing digital y todo lo que implica con el mismo. El acercamiento al
cliente por medios digitales como Facebook, Twitter, paginas web, micro sitios, aplicaciones
permite visualizar, compartir y recibir retroalimentacion del usuario hacia el producto
ofrecido, como clave para la implementacién de estrategias digitales. De esta forma
visualizar que el ritmo del consumo es diferente al de afios atrds, constantemente estamos
observando nuestros perfiles, comentarios en noticias compartidas, Tweets, o teniendo
reuniones por video. No obstante, las empresas Bolivianas se muestran temerosas aun a este
nuevo campo, y buscan resultados rapidos sin darse cuenta de que el proceso de marketing
digital conlleva un cierto tiempo hasta lograr poder extraer lo que la gente requiere y
visualizar los patrones ahi ocultos, ver que contenidos comparten entre ellos que esten
relacionados con los productos que se ofrece y que palabras estan relacionadas las

caracteristicas del mismo (Imafia & Vasquez, 2015).



“Facebook como herramienta de comunicacion y venta: un analisis desde la ofertay la
demanda” se pretende conocer la intencion de los usuarios de usar esta red social como
instrumento de marketing, y por otro evaluar la presencia y el uso que actualmente hacen las
empresas de sus paginas de Facebook. Para ello, en primer lugar hemos realizado una
encuesta a usuarios espafoles y portugueses de Facebook con el objeto de describir su
intencion de uso de Facebook en su proceso de compra. Se evalud el perfil en Facebook de
las 100 principales marcas a nivel internacional a través de un indicador especialmente
disefiado a tal efecto. De esta forma, se ofrece un analisis tanto desde la oferta (evaluacion
del perfil de Facebook de las empresas) como desde la demanda (intencion de uso de los
consumidores) que nos permite establecer conclusiones y recomendaciones a la hora de
sefialar la estrategia de marketing en redes sociales de las empresas (Miranda Gonzaléz,

Rubio Lacoba, Chamorro Mera, & Correia Loureiro, 2013).

1.3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente existen nuevos medios de comunicacion conocidos como las redes sociales
digitales como Facebook, Twitter, LinkedIn, tuvieron un crecimiento abrumador en la Gltima
década. Las redes sociales digitales se han convertido en un medio de comunicacién entre el
consumidor y el productor, pueden ademas ser utilizados como instrumento de marketing
digital para mejorar la imagen de la empresa a la que representan, incluso para vender
productos en linea y ofrecer servicios (Miranda Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera,

Correia Loureiro, 2013).

El consumidor 2.0 (Ferro MA, 2015) es un potencial consumidor que no esta siendo tomado
en cuenta a la hora de crear productos, el mismo es un usuario muy activo y brinda mucho
feedback a la empresa y permitiria asi mejorar los productos para adecuarse mejor a las
necesidades del consumidor y llegar a €l con una publicidad mas certera y eficiente y con
productos adecuados al consumidor. Existe una preocupacion del productor para llegar a mas
clientes a través de herramientas y estrategias de marketing con resultados cuantificables y

de manera rapida (Imafay Vasquez, 2015).



La publicidad en redes sociales es el escenario mas explotado en la actualidad, considerado
ahora un medio de comunicacion bidireccional entre marcas y compradores. Ahora los
consumidores no solo son pasivos, ellos interactdan, crean contenido, opinan y comparten
experiencias. Estos nuevos consumidores 2.0 considerados como prosumer, término
originado de la union de las palabras producer y consumer. Los consumidores pasan de su
papel de divulgadores a generadores de nuevas ideas, promotores de la fidelidad e incluso el
rechazo hacia ciertos productos. Ahora las redes sociales pueden influir en la proceso de
compra en cuatro etapas: Busqueda de la informacion, valoracion de las alternativas, compra
y evaluacién de la decision. Toda la informacion del producto ahora se encuentra disponible
las 24 horas del dia, todos los dias del afio, a través de diferentes dispositivos electrénicos
con acceso a internet. La valoracion de las alternativas de compra se ve favorecida a través
de los comentarios que otros usuarios han hecho previamente en la pagina de Facebook de la
marca o en el intercambio de opiniones que el consumidor puede tener en su Facebook con

sus amigos. (Miranda Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera, Correia Loureiro, 2013).

El poco uso de las redes sociales en nuestro medio ocasionado por nuestra escasa conexion
a internet que sitta a Bolivia como la pendltima a nivel latinoamericano detras de Paraguay
y encima de Venezuela (Mundo, 2015) ha ocasionado que las empresas no fijen su mirada
en las nuevas tecnologias de comunicacion y puedan asi ver la importancia del marketing
digital para promocionar sus productos. No obstante, se esta haciendo esfuerzos por rebajar
las tarifas en conexiones fijas y de moviles de parte de la empresa estatal de
telecomunicaciones ENTEL S.A. (Roca, 2015), posibilitando asi el acceso mas universal. De
esta manera las empresas podrian aprovechar el bajo coste de internet para empezar a crear
estrategias de marketing digital para llegar a mas personas y construir la relacion con el

consumidor.

1.3.1. PROBLEMA CENTRAL

¢Como identificar a los usuarios y asociar su grado de aceptacion o rechazo hacia un

determinado producto?



1.3.2. PROBLEMAS SECUNDARIOS

e La red social de Facebook brinda herramientas para dirigir nuestra publicidad en un
publico que responde a un rango de edades, ubicaciones, pero carece de herramientas
de emparejamiento con las caracteristicas de cualquier producto y la identificacion de
nuevas caracteristicas.

e Los comentarios generados por los consumidores no son analizados por parte de los
productores, siendo los mismos un recurso que serviria para incrementar la calidad
de los productos.

e La falta de herramientas de analisis en espafiol de documentos digitales generados
por redes sociales, blogs y otros recursos de internet escritos en espariol para el
analisis de mercado es una limitante para explotar estos datos.

e Serealiza un estudio casi nulo para identificar al posible comprador.

e La falta de atencion en las preferencias de los usuarios.

1.4. DEFINICION DE OBJETIVOS
1.4.1. OBJETIVO GENERAL

Determinar patrones de polaridad emocional con mineria textual en redes sociales digitales

para identificar nichos de mercado.

1.4.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Aplicar un andlisis del posible publico objetivo del producto.

e Aplicar andlisis de sentimiento a los comentarios.

e Desarrollar herramientas de minado de textos en espafiol, para el procesamiento de
textos.

o ldentificar las preferencias del consumidor y relacionarlos con las caracteristicas del
producto.

e ldentificar caracteristicas relacionadas con el producto para la creacién de publicidad

especifica.



1.5. HIPOTESIS

“La mineria de textos, en datos no estructurados, permite identificar un patrén de polaridad
emocional hacia un determinado producto relacionado con el grado de aceptacién o rechazo

del mismo”

1.5.1. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Una vez realizada la hipotesis de la investigacion, se procedio a la identificacion de las

variables independiente y dependiente como muestra la tabla 1.1.
Variable dependiente: Aceptacion, rechazo de un producto.
Variable independiente: Polaridad emocional.

Tabla 1.1: Variables dependiente e independiente

Fuente: [Elaboracion propia]

Variable Descripcion

Polaridad Negativo

emocional Positivo

Neutro
Aceptacion Grado de aceptacion
Rechazo Grado de rechazo

1.6. JUSTIFICACION

Los programas desarrollados ayudaran a la recoleccion de textos, limpieza de textos,
procesamiento de textos en espafiol e identificacion de patrones de polaridad en textos
digitales escritos en espafol, programas de graficos que permitiran visualizar los textos ya

procesados.



1.6.1. JUSTIFICACION ECONOMICA

La investigacion proveera herramientas que procesen textos a un bajo coste de procesamiento
de textos no estructurados para determinar si un producto tiene viabilidad de ser exitoso o de
poder fracasar en una determinada poblacion.

1.6.2. JUSTIFICACION SOCIAL

Mediante esta investigacion se pretende ayudar a las pequefias empresas (PYMES), negocios
0 emprendimientos para que puedan analizar su posible mercado objetivo con productos que
tengan un alto grado de aceptacién de parte del consumidor potencial y retirar aquellos que
no satisfacen las necesidades del publico objetivo.

1.6.3. JUSTIFICACION CIENTIFICA
La investigacion permite aplicar mineria de textos en nuestro medio, desarrollando
herramientas de minado en espafiol, ademéas de generar nuevos parametros de evaluacion de
polaridad emocional a fin de determinar tendencias en el mercado Boliviano.
1.6.4. JUSTIFICACION TECNOLOGICA
Debido al bajo coste en hardware y software especializado, es posible crear herramientas de
mineria de texto con mucha velocidad de procesamiento debido a la tecnologia actual.
1.7. ALCANCES Y LIMITES
1.7.1. ALCANCES

e Alcance espacial: Perfiles, grupos y paginas en la red social de Facebook.

e Alcance poblacional: Sin restriccion y cumpliendo el alcance espacial.

1.7.2. LIMITES

o El procesamiento de texto se limita a la red social Facebook en la ciudad de La Paz

Bolivia.



La siguiente investigacion exploratoria muestra la identificacion de patrones de
polaridad emocional con el grado de aceptacion, rechazo o sentimiento neutro de un
producto a la vez.

Se asignara valores a las palabras segun la polaridad emocional de las mismas, sean
estas positivas, negativas.

Se polariza los comentarios como positivos, negativos o neutros.

1.8. APORTES

La mineria de textos generalmente tiene un coste elevado en cuanto a tiempo para desarrollar

las herramientas y recursos de procesamiento se refiere, en este sentido los aportes mas

importantes seran:

1.8.1. PRACTICO

Identificacidn de posibles nichos de mercado para un determinado producto.
Identificacion de patrones en los usuarios, grupos o paginas de la red social de
Facebook.

Desarrollo de programas para la recuperacion de datos en la red social de Facebook.
Construccion de un diccionario de verbos con sus conjugaciones respectivas.
Construccion un listado de stopwords en base a los textos extraidos de Facebook.
Construccion de un listado de sinénimos en espafiol.

Desarrollo de programas de limpieza de textos.

Desarrollo de herramientas estadisticas.

1.9. METODOLOGIA

La metodologia de investigacion sera exploratoria basada en el proceso KDD (Knowledge

Discovery in Databases) definido como el “proceso no trivial de identificar patrones validos,

nuevos, potencialmente Gtiles y en dltima instancia comprensibles en los datos” (Torres
Silva, 2013).
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CAPITULO II
MARCO TEORICO
2.1. MINERIA DE TEXTOS

La mineria de textos trata de la recoleccion de textos en documentos de las distintas fuentes
en internet como ser blogs, redes sociales, periddicos digitales, foros, comunidades. La
mineria de textos, sigue los mismos métodos, algoritmos que la mineria de datos, pero por el
contrario de esta ultima la mineria de textos analiza el conjunto de informacion contenida en
documentos no estructurado y sin el uso de algin gestor de base de datos, lo que permite
tener mayor diversidad de documentos.

La mineria textual permite extraer nuevo conocimiento a partir del analisis de corpus
textuales. La mineria textual debe facilitar el analisis de textos que a priori nos resultarian
inmanejables debido a su tamafio. El descubrimiento de nuevo conocimiento, el
procesamiento y presentacion de la informacion disponible en grandes colecciones de
documentos en un formato que facilite su comprension y analisis es el objetivo de la mineria
de textos. En numerosas ocasiones la mineria textual se presenta como una actividad
complementaria a la mineria de datos, si bien no ha logrado el impacto de esta ultima. La
mineria de datos pretende obtener informacion a partir de los patrones y tendencias que
pueden observarse en grandes volimenes de informacion estructurada. Es decir,
informacién disponible en bases de datos relacionales. Frente a esto, la mineria textual
busca un mismo objetivo en corpus textuales o informacion no estructurada. Existe una
similitud entre mineria textual y de datos, ya que ambas persiguen una misma finalidad:
deducir nueva informacion a partir de la informacion ya existente. El cambio que se
percibe es el tipo de informacion que se toma como base del analisis: datos estructurados
en el primer caso, e informacion no estructurada (texto) en el segundo ademas de incorporar
la linglistica computacional la cual agrupa una serie de técnicas para procesar textos y
tratar de hacerlos comprensibles para un ordenador. La linguistica computacional permite el

analisis sintactico y gramatical de textos en formato electrénico, la alineacién e identificacion
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de correspondencias entre textos escritos en diferentes idiomas, etc. Sus principales
resultados se han materializado en los sistemas de traduccion automatica. La diferencia entre
mineria textual y recuperacion de informacion se encuentra en que el objetivo de ésta ultima
es identificar los documentos relevantes para un usuario dentro de una coleccion. La
recuperacion textual parte de una representacion formal de los documentos sobre los
que se realizard la basqueda, y de la formulacion de las necesidades de informacion del
usuario mediante un sistema de representacion equivalente. La categorizacion automatica es
la técnica se utiliza en la mineria textual para clasificar documentos en una serie de
categorias. La elaboracion automatica de resimenes constituye un componente clave para
facilitar el proceso de andlisis, cuando éste se realiza a nivel de coleccion en lugar de
hacerlo a nivel de documento individuales. Otro componente en un sistema de mineria textual
es la interface de usuario a través del cual se va a visualizar la informacion. La interfaz debera
mostrar los datos en un formato que haga posible su interpretacion y permita al usuario
moverse con facilidad entre los distintos textos analizados (Eito Brun & A. Senso, 2004).

En los ultimos afios se han visto el incremento de los textos digitales, considerando las
paginas web, los blogs, las redes sociales, nuestra capacidad de procesar, analizar y entender
la informacion. Las péginas indexadas en google fueron alrededor de un millon en el afio
1998 pero se llegd a un millon en el 2000 y excedid el trillon en el 2008. Con la llegada de
las redes sociales este crecimiento se elevd, debido a la creacion de datos a traves de estos
nuevos medios de comunicacién. Ademas el llegado de los teléfonos celulares inteligentes

Ilego a un numero no imaginado antes (Fan & Bifet, 2012).

2.1.1. DEFINICION

La mineria de textos hereda los mismos objetivos de la mineria de datos, que trabaja con
documentos estructurados, a diferencia de la mineria de textos que trabaja con conjunto de
datos no estructurados, pero ambas siguen la misma linea de tratamiento de la informacion
que implica agrupamiento de los datos o textos, categorizacion, clasificacion y asociacion

conceptual, sea esta presentada en nimeros o textos (Lanzarini, y otros, 2014).
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La mineria de textos busca identificar patrones en colecciones de documentos y datos no
estructurados, las técnicas que sigue son las mismas que la mineria de datos para la

identificacion de los patrones (Guevara Lopez, 2011).

La mineria de textos es Util en la extraccion de patrones no triviales o complejos, con el
proposito de extraer conocimiento de una coleccion de documentos, la misma se aplica en
datos no estructurados al contrario con lo que sucede con la mineria de datos (Santana
Mansilla, Costaguta, & Missio, 2014).

2.2. PROCESADO DE LENGUAJE NATURAL

Los estudios en linguistica o el procesamiento del lenguaje natural antes del 2000 fueron
minusculos debido a que no se contaba con la cantidad de datos en formato digital. A partir
de aquella fecha los estudios incrementaron con investigaciones relacionadas a la mineria de
datos, la mineria web Yy la recuperacion de la informacidn que permitieron hacer un analisis

del lenguaje natural (Liu, 2012).

En la época actual de informacidn, el manejo eficiente de este conocimiento depende del uso
de todos los demas recursos naturales, industriales y humanos. Durante toda la historia de
humanidad el conocimiento, en su mayor parte se comunica, se guarda y se maneja en la
forma de lenguaje natural —griego, latin, inglés, espafiol, etc. La época actual no es ninguna
excepcion: el conocimiento sigue existiendo y creandose en la forma de documentos, libros,
articulos, aunque éstos se guardan en forma electronica, o sea digital. EI gran avance es que
en esta forma, las computadoras ya pueden ser una ayuda enorme en el procesamiento de este
conocimiento. Una computadora puede copiar tal archivo, respaldarlo, transmitirlo, borrarlo,
como un burdcrata que pasa los papeles a otro burdcrata sin leerlos. Esta ciencia, en funcién
del enfoque practico versus teorico, del grado en el cual se espera lograr la comprension y de
otros aspectos tiene varios nombres: procesamiento de lenguaje natural, procesamiento de
texto, tecnologias de lenguaje, linglistica computacional. En todo caso, se trata de procesar
el texto por su sentido y no como un archivo binaria (AMPLN, 2009)

13



2.2.1. NIVELES DE ANALISIS

El texto no se procesa directamente sino se identifica una representacion formal que preserva
sus caracteristicas relevantes para la tarea o el método a seguir. Existen diferentes niveles de
analisis de texto, de acuerdo al objetivo de la investigacion, podemos mencionar el nivel de

documento y el de oracion.

2.2.1.1. DOCUMENTO

La tarea de analisis de sentimiento en documentos implica clasificar como positivo o negativo
a todo el contenido del documento. Este tipo de analisis implica que el contenido del
documento expresa la opinion acerca de una sola entidad, por consecuencia este tipo de
analisis no se puede aplicar a los documentos que evaltan 0 comparar mas de una entidad a
la vez (Liu, 2012).

2.2.1.2. ORACION

La tarea de andlisis de sentimiento sobre la oracion determina si la opinion sobre la misma
es positiva, negativa o neutra. Lo opinién neutral refiere a la no emision de opinién. La
opinidn positiva refiere a la oracién un sentimiento positivo y de forma inversa la negativa
Esta clasificacion esta relacionada con la subjetividad que separa las oraciones objetivas que
expresan informacién objetiva de las oraciones subjetivas que expresan opiniones pero no

la limita a solo ese analisis para determinar el sentimiento de la oracion (Liu, 2012).

2.2.2. LA RECUPERACION DE LA INFORMACION

La aplicacion del procesamiento de lenguaje natural mas obvia y quiza mas importante en el
momento actual es la busqueda de informacion (se Ilama también recuperacién de
informacion). Por un lado, en Internet y en las bibliotecas digitales se contiene una cantidad
enorme de conocimiento que puede dar respuestas a muchisimas preguntas que tenemos.
Entonces, la tarea se entiende cémo medir el grado de importancia para proporcionar al
usuario primero el documento maés relevante, si no le sirvio, el segundo mas relevante. Este

problema se complica ya que no existe un lenguaje formal en el cual el usuario podria
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formular claramente su necesidad. La direccién mas prometedora de resolver este problema
es, nuevamente, el uso de lenguaje natural. Las técnicas mas usadas actualmente para la
recuperacion de informacion involucran la busqueda por palabras clave, se buscan los
archivos que contengan las palabras que el usuario teclee. Las ideas mas usadas son los
modelos probabilisticos y los procedimientos iterativos e interactivos: tratar de adivinar qué
necesita el usuario preguntandolo cuéles documentos le sirven. Coincidencia de las formas
morfologicas de palabras, buscando pensar, encontrar piénsalo. Este problema es bastante
simple a resolver en el lenguaje inglés, al cual se dedica la mayor parte de investigacion en
el mundo. Los métodos de la morfologia computacional, la rama del procesamiento de
lenguaje natural que se encarga del modelado de las formas morfoldgicas de palabras varian
desde el uso de diccionarios que especifican las formas para cada palabra, hasta las
heuristicas que ayudan a adivinarlas. Coincidencia de los sin6nimos, conceptos mas
generales y mas especificos: buscando cerdo, encontrar puerco, mascota, animal, etc. Este
problema practicamente no depende de lenguaje, aunque los diccionarios que se usan si son
especificos para cada lenguaje. Uno de los problemas que aun no recibieron una solucién
adecuada es medir las distancias en este arbol ;qué tan parecida es la palabra cerdo a puerco?
y a mascota, animal, objeto. Una generalizacion de esta idea son los diccionarios de las
palabras conceptualmente relacionadas, por ejemplo, cerdo y tocino; sacerdote, Biblia,
iglesia y rezar. Tomar en cuenta las relaciones entre las palabras en la peticion del usuario y
en el documento, buscando estudio de planes, rechazar como no relevante planes de estudio
(AMPLN, 2009).

2.2.3. LAPILA DEL PROCESADO DEL LENGUAJE NATURAL

El procesamiento del lenguaje natural es el campo que combina las tecnologias de la ciencia
computacional con la linguistica aplicada, con el objetivo de hacer posible la comprensién y
el procesamiento asistidos por ordenador de informacion expresada en lenguaje humano para
determinadas tareas, como la traduccion automatica, los sistemas de didlogo interactivos, el

analisis de opiniones a través de la siguiente pila de tareas.
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2.2.3.1. TOKENIZACION

La tokenizacion es el proceso de marcacion y posiblemente clasificacion de secciones de una
cadena de caracteres de entrada. Las fichas resultantes se pasan entonces a alguna otra forma
de procesamiento. La tokenizacion es frecuentemente definida por expresiones regulares, que
son entendidas por un generador de analisis léxico. El proceso de tokenizacion conlleva la
bldsqueda de los espacios en blanco y otra simbologia para dividir la frase en un arreglo en el
texto y dividir partiendo de la anterior premisa a dividir la cadena en palabras, siendo este el
algoritmo mas utilizado. Ademas de ello tenemos al algoritmo TreeBank el cual funciona
correctamente en la identificacion de negaciones, pero falla al procesar datos desde una URL
y HTML (Anjaria y Reddy Guddeti, 2014).

2.2.3.2. STOPWORDS

Los Stopwords son palabras como conjunciones, articulos, direccién web, palabras repetidas,
caracteres repetidos nombre de usuarios que no muestran relevancia alguna para el
procesamiento de dato (Anjaria, Reddy Guddeti, 2014). Las palabras extremadamente
comunes parecen ser de poco valor para ayudar a la seleccion de documentos que coincidan
con la investigacion. Estas palabras se llaman stopwords. La estrategia general para
determinar una lista de detencion es clasificar los términos por frecuencia de recoleccion (el
namero total de veces que cada téermino aparece en la coleccion de documentos o textos) y
luego tomar los términos méas frecuentes, a menudo filtrado a mano para su contenido
semantico relativo a el dominio de los documentos que se indexan, cuyos miembros se

descartan durante la indexacion (Manning, Raghavan, & Schitze, 2008).

La ley empirica de Zipf establece que la aparicion de las palabras esta relacionada con la
frecuencia de las mismas. La aparicion por ejemplo de la primera palabra mas frecuente es
el doble de la siguiente més frecuente y tres veces mas que la siguiente (Moreno Sanchez,
Font-Clos, Francesc, & Corral, 2016). Al analizar grandes cantidades de datos podemos
observar que en el idioma ingles la palabra mas frecuente es la THE seguida de OF, después

viene AND vy asi van apareciendo mas palabras (Harris, n.d.).
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2.2.3.3. STEAMMING

El steamming es el método por el cual se eliminan las variantes de la palabra, el proceso
consiste en limpiar de sufijos, inflexiones para tratar de llevar las palabras a sus respectivas
raices gramaticales y conseguir menor cantidad de datos para el procesamiento. Hay varios
algoritmos de derivacion que se han desarrollado para asegurar que las palabras se reducen a
sus formas de raiz, reduciendo asi el tamafio del diccionario de documentos. Esto se debe a
que una raiz puede usarse para representar muchas variantes de términos usados en un
lenguaje particular. Si bien este enfoque ayuda a recuperar documentos mas relevantes, existe
la posibilidad de subvertir donde dos palabras que pertenecen al mismo grupo conceptual se
convierten en dos raices o raices diferentes, por ejemplo, una busqueda de la palabra correr
genera las palabras corriendo o corrido. Otro caso se presenta con dos palabras pertenecientes
a grupos conceptuales diferentes se convierten en los mismos troncos o raices, por ejemplo,
cuando una busqueda de la palabra juguete incluye un resultado de busqueda que contiene
La palabra jugue a lo que se puede denominar como over-steeming (Balakrishnan & Lloyd-
Yemoh, 2014).

2.2.3.4. LEMATIZACION

La lematizacion es el proceso mediante el cual las palabras de un texto que pertenecen a un
mismo paradigma flexivo o derivativo son llevadas a una forma normal que representa a toda
la clase. En este caso, consiste en encontrar el lexema de las palabras analizadas. Por otro
lado utiliza el vocabulario y el analisis morfoldgico de la palabra e intenta eliminar las
inflexiones, volviendo asi las palabras a su forma de diccionario (Bassi A., n.d.). Comprueba
para asegurarse de que las cosas se hacen correctamente analizando si las palabras de consulta
se utilizan como verbos o sustantivos. También ayuda a hacer coincidir los sinbnimos
mediante el uso de un diccionario de sinonimos de modo que cuando uno busca “caliente” la
palabra "calido". En el mismo sentido una busqueda para el "coche™ producira "coches" tan
bien como "automdvil". La técnica se ha utilizado en varios idiomas para la recuperacion de

la informacion (Balakrishnan & Lloyd-Yemoh, 2014).
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2.3. ANALISIS DE SENTIMIENTO

El andlisis de sentimiento es un estudio computacional que ayuda a identificar emociones,
actitudes en opiniones, permitiendo saber cdmo son percibidos los productos y sus
caracteristicas (Anjaria, Reddy Guddeti, 2014).

El analisis de sentimiento también llamado analisis de opinidn, es aquel campo que estudia
los sentimientos, opiniones, actitudes, emociones, hacia cierto tipo de entidades como

productos, servicios, organizaciones, temas personas y todo lo que los caracteriza.

Existen muchos términos como mineria de opiniones, extraccion de opinion, analisis
subjetivo, analisis de afecto, analisis de emocion, mineria de revision, que denotan diferentes
tareas pero forman el analisis de sentimiento. Ciertamente el analisis de sentimiento lleva
una estrecha relacion con NLP (Natural Language Processing), ademas el andlisis de
sentimiento tiene un profundo impacto en las ciencias sociales, economia, politica, aunque
esta recién habra visto la vida en 2000, hubieron algunos trabajos previos sobre las
estructuras gramaticales como el sentimiento de los adjetivos, los puntos de vista y la
interpretacion de las metaforas (Liu, 2012).

Las opiniones soy muy importantes para el ser humano, son puntos claves en nuestro
comportamiento. Cada vez que se presenta la oportunidad de tomar una decision, se requiere
de saber la opinién de personas cercanas a uno. Asi pues los posibles compradores de un
servicio quieren saber la opinidn de otros usuarios, antes de comprar algin producto, como
también ocurre con las elecciones, organizaciones, colegios. Instituciones del gobierno, cada
vez que se pueda tomar una decision la opinion de los méas cercanos o de personas que ya
habran consumido algun servicio, es muy valiosa para el usuario. Con la crecida abrumadora
de los medios sociales digitales como ser revistas digitales, foros, blogs, redes sociales, las
compafiias estan usando esta informacion generada para campafas electorales, marketing.
Para una organizacion ya no sera necesario realizar encuestas los usuarios debido a que ahora

contamos con mucha informacion publicamente disponible (Liu, 2012).
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No obstante, monitorear toda esta informacion, clasificarla y procesarla hasta lograr obtener
la informacion requerida es una tarea ya por si tediosa. Cada uno de estos sitios (Paginas
web) cuentan con una cantidad grande de datos que en muchas ocasiones es dificil de
discriminar e identificar en ellos la informacion relevante. La persona promedio tendra
muchas dificultades en poder extraer toda la informacion de paginas, resumirlas y
categorizarlas. Por esta razon es que los sistemas de recoleccion y procesamiento son
necesarias. En los Gltimos afios se ha observado que las opiniones en las redes sociales han
reformado negocios, ademas de haber movilizado grandes cantidades de personas en el medio
oriente. Llega a ser por consecuente una necesidad colectar y estudiar las opiniones en la
Web (Liu, 2012).

Es cierto que la informacion no solo estd en la web, también existen bancos de datos
generados por empresas. Por estas razones es que el analisis de sentimiento se ha expandido
mucho maés alla de los productos, servicios, salud, servicios de finanzas, eventos sociales y
la politica (Liu, 2012).

2.3.1. EL CLASIFICADOR NAIVE BAYES

Es un método basado en la teoria de probabilidad, usa frecuencias para calcular
probabilidades condicionales para calcular predicciones sobre nuevos casos. Es una técnica

tanto predictiva como descriptiva. Sean E y F eventos. Podemos expresar a E como:
E =EF UEF¢

Es decir que para que ocurra un evento E, deben suceder E y F o bien debe suceder E y no F.

Debido a que EF y EF¢ son mutuamente excluyentes, tenemos que:
P(E) = P(EF) + P(EF©)
= P(E |F)P(F) + P(E|F®)P(F®)

= P(E |F)P(F) + P(E [FE)(1 - P(F)) (2)
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La ecuacion (2) establece que la probabilidad del evento E es una ponderacion de la
probabilidad condicional de E dado que F ha ocurrido y la probabilidad condicional del
evento E dado que F no ha ocurrido. Cada probabilidad condicional proporciona tanta

ponderacion como el evento condicionado tiende a ocurrir.

La ecuacion (2) puede generalizarse de la siguiente manera: supongamos que los eventos
Fy,F, _ F, son mutuamente excluyentes tal que U} F; = S, donde S es el espacion muestral.
En otras palabras, exactamente uno de los eventos ocurrird. Podemos escribir lo anterior
como:

E: Ei

n

i=1

De la definicion de probabilidad condicional tenemos que
P(EF) = P(E |F) P(F) (3)

Ademas, usando el hecho de que los eventos EF;,i = 1, ....,n son mutuamente excluyentes,

obtenemos que

p
P(E) = Z P(EF)

= Y PEIFRP(F) @
i=1

Asi, la ecuacion (4) muestra como, para eventos dados F;, F, F, de los cuales uno y
solamente uno puede ocurrir, se puede calcular P(E) condicionado a que ocurra F;. Esto es,
se establece que P(E) es igual al promedio de las ponderaciones de P(E|F;) y cada termino
es ponderado por la probabilidad del evento en el cual es condicionado. Supdngase ahora que

E ha ocurrido y que se quiere determinar la probabilidad de que el evento F;haya ocurrido.
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Por la ecuacion (4) tenemos que:

P(E |F)P(F)

=S PEIRPE) O

La ecuacion (5) es conocida como la férmula de Bayes (Pacheco Leal, Dias Ortiz, & Rodolfo,
2005).

2.4. REDES SOCIALES

Los servicios de microblogging como Facebook, Twitter, Google+ generan diariamente una
cantidad exorbitante de comentarios. Los usuarios de internet han cambiado los blogs
tradicionales, chats por estos nuevos servicios de redes sociales que permiten expresar
opiniones sobre variados temas, comentarios. La mayoria de estos sitios desde su creacion

han capturado millones de usuarios.

Dada la novedad del fendmeno y su popularidad, muchas empresas han comenzado a utilizar
las redes sociales digitales como una herramienta de marketing, algunas incluso sin ningin
tipo de estrategia. Aun no esta claro si el marketing con redes sociales digitales puede ayudar
a las empresas a obtener mejores resultados, por lo que el objetivo de este articulo es
contribuir con el creciente pero aun limitado estudio sobre el uso de las redes sociales
digitales como herramienta de marketing y su impacto sobre el desempefio (Uribe Saavedra,
Rialp Criado, Llonch Andreu, 2013).

Las redes sociales se han convertido en un fenémeno pero solo algunas han alcanzado un
nivel grande de afiliados, muchas de las empresas viendo el crecimiento y el bajo coste de
uso estan empezando a utilizarlas para la construccion de marca (Uribe Saavedra, Rialp
Criado, Llonch Andreu, 2013), para mejorar sus productos y atender a su clientela las 24

horas.
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2.4.1. DEFINICION

Definimos los sitios de redes sociales como servicios basados en las web que permiten a los
individuos construir a los individuos un perfil pablico o semi-publico dentro un sistema,
articular una lista de usuarios con quien comparten conexion, ver y traspasar sus listas de
conexiones. La naturaleza y nomenclatura de estas conexiones puede variar de sitios a sitio.
Lo que hace Unico a las redes sociales no es que permitan conocer individuos extrafios, sino
que permite a los usuarios articular y hacer visible sus redes sociales. Esto puede llevar a
hacer conexiones entre individuos que de otra forma no lo podrian haber hecho, pero esto

muchas veces no es el objetivo y estos encuentros se realizan entre personas afines.

2.5. MARKETING DIGITAL

La red social Facebook, como medio de comunicacion y venta. Desde la creacion de la
empresa en 2006, se ha convertido en el medio de interrelacion entre sus usuarios,
representando ademas un medio de marketing que las empresas usan actualmente. Los
usuarios en estos nuevos medios de comunicacion no solo son usuarios pasivos sino que
participan, opinan, son mas activos, crean contenidos. Estos consumidores 2.0 son
catalogados como prosumer término acufiado de las palabras productor y consumidor que
hace elocuencia de que el productor, también pasa a ser consumidor y el consumidor pasa a
ser productor con la retroalimentacion que brinda a través de las redes sociales como

Facebook (Miranda Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera, & Correia Loureiro, 2013).

Facebook y el resto de las redes sociales, pueden influir en cuatro etapas el proceso de
decision de compra que siguen al reconocimiento de la necesidad: bdsqueda de la
informacidn, valoracién de las alternativas, compra y evaluacion de la decision. Asi, los
habituales canales de busqueda de informacidn se complementan ahora con la informacion
que las empresas colocan de sus productos en sus paginas de Facebook, un medio accesible
a cualquier comprador potencial las 24 horas del dia, todos los dias del afio, a través de
cualquier dispositivo con conexién a Internet: ordenador, Tablet, mévil o Smart TV. Por su

parte, la valoracion de las alternativas de compra se ve favorecida a traves de los comentarios
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que otros usuarios han hecho previamente en la pagina de Facebook de la marca o en el
intercambio de opiniones que el consumidor puede tener en su Facebook con sus “amigos”

(Miranda Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera, & Correia Loureiro, 2013).

Las empresas pueden crear en Facebook una pagina que les permita vender y cerrar una
transaccion comercial sin necesidad de remitir a la pagina web de la empresa 0 a una tienda
fisica. En este sentido entendemaos el f-commerce como el uso de Facebook como plataforma
para potenciar e incluso materializar cualquier tipo de transaccion electronica, por lo que el
f-commerce es un complemento del e-commerce. El inicio del f-commerce puede fijarse con
la primera compra que se realizo en la tienda en Facebook, 1-800-Flowers, el 8 de julio de
2009. Facebook juega un papel importante en la evaluacion post-compra, puesto que facilita
la difusion de las experiencias de compra, tanto las positivas como las negativas. (Miranda

Gonzaléz, Rubio Lacoba, Chamorro Mera, & Correia Loureiro, 2013).

2.6. WEB SCRAPING

Como el internet evoluciono, la tarea de extraer informacion de las paginas se hacia mas
ardua y complicada. Los formatos formaron parte de la solucion para entonces como XML
gue conjunto con convenciones llegaron a formar XHTML, un conjunto de etiquetas que se
abren y cierran, bajo una estructura de arbol, los mismos que pasaron a ser bien formado
XHTML. El intercambio de informacién por internet llego a ser méas fluido pero los datos
compartidos eran cada vez mas complicados de extraer, debido a que venia acompafiada por

anuncios, videos, imagenes y otros recursos multimedia. (Russell, 2013)

2.6.1. EXTRACCION

La extraccion de datos a través del uso de lenguajes de programacion o web scraping puede
observarse como una tarea no muy complicada. La verdad recae en el contenido de los datos
extraidos, como ser documentos con formato XML que son proporcionados como fuente de
datos desde un servidor, HTML que es el lenguaje de marcado de hipertexto con el cual

compartimos contenidos a través del internet, asi como los RSS o recursos que proveen
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formatos para compartir informacion. El texto contenido en estos formatos esta acompafiado
por anuncios, cabeceras, banners, imagenes, videos y otros recursos en los que no se esta
interesado. Procediendo a la eliminacion de las etiquetas de HTML pareciese que el problema
quedara resuelto, nada més alejado de la realidad, ya que existen muchos mas datos que deben
ser descartadas antes de seleccionar la informacion en texto requerida por el usuario. (Russell,
2013)

2.7. JAVASCRIPT

Javascript es un lenguaje de programacion liviano, interpretado, con funciones de primera
clase. Mientras es bien conocido como el lenguaje de scripting para las paginas web, muchos
ambientes que no son navegadores también lo usan, tales como node.js y Apache CouchDB.
Javascript esta basado en prototipos, multiparadigma, lenguaje dindmico de scripting,

suporte de orientacion a objetos, imperativo y declarativo (jsx, 2015).

2.8. PYTHON

Python es simple y aun asi un lenguaje de programacion poderoso con excelente
funcionalidad para el procesado de datos linguisticos. Se elige Python porque tiene una curva
de aprendizaje poco profunda, su sintaxis y semantica son transparentes y tiene un buen
manejo de cadenas. Como un lenguaje interpretado facilita la exploracién interactiva. Como
un lenguaje orientado a objetos permite que los datos y métodos sean encapsulados para su

reuso facilmente. Como lenguaje dinamico, facilita un desarrollo rapido.

2.8.1. NLTK

Originalmente creada en 2001 como parte del curso de linglistica computacional del
departamento de ciencia de la informacién y computacion de la universidad de Pensilvania.
Desde aquel entonces ha sido desarrollado y extendido con la ayuda de docenas de
contribuidores. Ha sido adoptado en muchos cursos en universidades y servido de base de

muchos proyectos de investigacion (Bird, Klein, & Loper, 2009).
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NLTK ha sido disefiado con cuatro objetivos primarios:

2.8.1.1. SIMPLICIDAD

Proveer un framework intuitivo conjunto con bloques de construccion substanciales, dando
a los usuarios un conocimiento practico de NLP sin la tediosa tarea asociada con el procesado

del lenguaje anotado.

2.8.1.2. CONSISTENCIA

Proveer un framework uniforme con interfaces consistentes y estructura de datos y nombres

de métodos faciles de adivinar.

2.8.1.3 EXTENSIBILIDAD

Proveer una estructura en la que los nuevos modulos puedan ser facilmente acomodados,

incluyendo implementaciones alternativas.

2.8.1.4 MODULARIDAD

Proveer componentes que pueden ser usados independientemente sin necesidad de entender
el resto del paquete de herramientas.

2.9. EL PROCESO KDD

Encontrar patrones tiles en los datos conocido con diferentes nombres incluyendo la mineria
de datos, extraccion de conocimiento, descubrimiento de informacion, recoleccion de
informacion, arqueologia de los datos y procesado de patrones. EI termino mineria de datos
es mas usado por los estadisticos. EI termino KDD se usa para referirse al proceso completo
de descubrimiento de informacion util en los datos. EI minado de datos es un paso mas en
este proceso de descubrimiento de informacion util. Los pasos adicionales en el proceso KDD
como la preparacion de datos, la seleccion de datos, la limpieza de los datos, la incorporacion
apropiada de datos y la interpretacion de los resultados de la mineria de los datos son pasos

requeridos para el descubrimiento de informacién atil. KDD ha evolucionado y continua
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evolucionando de las investigaciones en los campos de las bases de datos, las maquinas de
aprendizaje, reconocimiento de patrones, la estadistica, la inteligencia artificial, adquisicion
de conocimiento por sistemas expertos, la visualizacion de los datos, recopilacion de datos y
computacion de alto rendimiento. Los sistemas de software de KDD incorporan teoria,

algoritmos y métodos de todos estos campos.

En la gran variedad de campos de estudio, los datos son colectados y acumulados a un paso
dramatico. Existe una necesidad por una nueva generacion de teorias y herramientas para
asistir a las personas al extraer informacion atil o conociendo de los voliumenes de rapido
crecimiento de datos (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

2.9.1. ;POR QUE NECESITAMOS KDD?

Los métodos tradicionales de transformar datos en conocimiento recaen en el analisis manual
y su interpretacion. Por ejemplo en la industria de la salud, es comun para los especialistas
analizar periodicamente las tendencias y cambios en los datos de la salud de sus pacientes y
los colocan en los reportes, los mismos llegan a ser la base para las futuras decisiones y para
los planes del manejo de la salud del paciente. Asi como en las ciencias, marketing, finanzas,
salud o cualquier otro campo el objetivo clasico de analisis de datos recae fundamentalmente
en uno o mas analistas llegando a ser intimamente familiares con los datos y sirviendo como
una interfaz entre los datos, los usuarios y los productos. Debido a este tipo de aplicaciones,
probar manualmente el conjunto de datos llega a ser bastante un proceso lento. De hecho,
mientras los datos vayan creciendo, el analisis manual llega a ser impractico (Fayyad,
Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

2.9.2. ETAPAS DEL PROCESO KDD

El proceso KDD es interactivo e iterativo, involucrando numerosos pasos con muchas
decisiones hechas por el usuario. Las etapas del proceso KDD muestran como desarrollar
mineria de datos en fases que permitan identificar y procesar de mejor manera el contenido

a investigar, el mismo consta de las siguientes fases:
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2.9.2.1. SELECCION

Esta etapa consiste en crear un conjunto de datos o enfocarse en un subconjunto de variables
o0 ejemplos de datos en los cuales se descubrird el conocimiento. Ademas de desarrollar un
entendimiento del dominio de la aplicacion e identificar el objetivo para aplicar el proceso

KDD. En este paso distintas fuentes de datos pueden ser combinados.

Luego se procede a la creacion del conjunto de datos, seleccion de datos o enfoque hacia un

conjunto de variables en los que se buscara el conocimiento.

2.9.2.2 PRE PROCESAMIENTO

Esta etapa consiste en el limpiado de los datos obtenidos y el pre-procesamiento para obtener
informacidn consistente a nuestra investigacion. El limpiado de datos y pre-procesamiento
incluye eliminar el ruido si es necesario y estrategias para el manejo de los campos de datos

vacios.

2.9.2.3. TRANSFORMACION

Este paso consiste en la transformacion de los datos usando reduccion de dimensionalidad o
métodos de transformacién. Los datos son transformados en formas apropiadas para la
mineria de datos y/o se seleccionan los atributos mas utiles capaces de representar los datos
dependiendo de las metas propuestas.

2.9.2.4. DATA MINING

Esta etapa consiste en la busqueda de patrones de interés, dependiendo del objetivo de la
mineria de datos en una forma particular de representacion, por ejemplo clasificacion o

clustering.

2.9.2.5. INTERPRETACION Y EVALUACION

Esta etapa consiste en la interpretacion y evaluacion de los patrones encontrados. Se

identifican los patrones realmente interesantes basados en alguna medida de interés.
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Interpretacion
Mineria / Evaluacion

Transformacion de datos
Pre procesamiento

B
/V

\ <"+Datos
‘A

Conocimiento

~. Patrones

N

/\F Transformados
Datos

N

Pre procesados

Datos de destino

Figura 2.1: Los pasos que componen el proceso KDD

Fuente: (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996)
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CAPITULO 111
DESARROLLO DE HERRAMIENTAS DE MINADO DE TEXTO

Se desarroll6 las bases para el minado de textos en la red social de Facebook basado en el
proceso KDD descrito por Fayyad (Fayyad, Piatetsky-Shapiro y Smyth, 1996) con los

parametros descritos en la figura 3.1.

SELECCION
:L. Web Scraping perfiles Facebook

e API de Facebook

/PRE PROCESAMIENTO \
e Uniformar textos
e Direcciones web

e Puntuacion
/I\/IINERI'A DE TEXTOS \ e Acentos
e Analisis de sentimiento \
e Palabras x
e Red Bayesiana TRANSFORMACION
e Meaning Cloud e Tokenizacion
e Emparejamiento de e Stopwords
caracteristicas e Lematizacién

v Frecuencia de palabras /

/I NTERPRETACION Y EVALUACION\
e Diagrama de frecuencias
e Nube de palabras
e Corpus de perfiles polarizado
e Suma de polaridades de compra

J

Figura 3.1: Proceso KDD con tareas especificas

Fuente: [Proceso KDD]
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Se procedio segun los pasos especificados en la figura 3.1 del proceso KDD. Las siguientes
herramientas se desarrollaron en el lenguaje interpretado de programacion Python

exceptuando el colector de datos que fue desarrollado en Javascript.

3.1. SELECCION

Para la seleccion de perfiles se procedio con el uso de codigo Javascript inyectado a la pagina
del perfil de las personas figura 3.1 para la coleccion automética de las publicaciones y
comentarios hechos en su linea de tiempo. El codigo inyectado tiene un pardmetro x que
especifica cuantas veces la pagina se deslizara hacia la parte baja de la pagina para cargar

mas publicaciones y asi obtener mas comentarios.

Timeline v~ Recent

| —

Sponsored

© Friends 1226
I Nuevo Close Up de Deezer
44 | MALUMA nos cuenta
cudles son sus favoritos! 4/}
Play aqui— ht

Y o
Shop Udemy's Black Friday.
When was the last time you
learned a new skill? Did you
learn it for your job, for
persona

rasil) e it mment
- [] Deslizarse  abajo
‘ automaticamente

Figura 3.2: Deslizamiento automatico de perfil

Fuente: [https://www.facebook.com/]

El script inyectado recolecta informacion del navegador presionando automéaticamente las
secciones de “ver mas comentarios” o “ver mas”, al finalizar la cantidad establecida de
recoleccion se genera un archivo csv separado por dos columnas como muestra la figura 3.3
la primera columna con el nombre del autor del post y la segunda columna con el comentario
eliminando los saltos de linea al guardar el archivo con nombre del autor de perfil y guarda

todos los comentarios realizados en el muro de la persona.
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AUTOR.CSV

F Nombre v Iv I

i Nombre
= Nombre v |
F Nombre v I

] @ v v Nataniel Xd Buen material
®|- Jajajaja Xd © buen material. Ped ro G rac i aS
LE _ Luis Feliz cumple

e @ Las noticias més destacadas J UStO EXCeIente d Ila

dee vere

[ ]

Figura 3.3: Proceso de coleccion de datos con Javascript a archivo CSV
Fuente: [elaboracion propia]

El script recolector de paginas de Facebook acepta como entrada el identificador de la pagina,

el token de acceso de Facebook que se asigna cuando se crea una aplicacién en

https://developers.facebook.com/ y a traves de peticiones por GET hacia el API de grafos y
con la debida autorizacién del token de acceso se pasa a procesar la informacién y al final se
guarda los resultados en un archivo CSV con el id de estado, el nombre de enlace, el

contenido del estado, el enlace permanente, como muestra la figura 3.4.

ID PAGINA TOKEN
FACEBOOK ACCESSO
FACEBOOK
ID_ESTADOS.CSV

Estado del Mensaje Direccion
mensaje permanente

2113 | http://www.e

Competen | https://www.fac

1518 = Idiario.net/n cia  ebook.com/eldi
5622  oticias/2016/ electoral = ario.bolivia/pos
‘ 429  2016_10/ntl chilena = ts/11602982240
1160 = 61031/opinio 57449

Figura 3.4. Recoleccién de publicaciones con Python de una pagina

Fuente: [elaboracion propia]
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https://developers.facebook.com/

El script recolector de datos de grupos de Facebook recoge las publicaciones del grupo
publico con identificador como dato de entrada, y token de acceso para hacer una peticion al
API de grafos de Facebook previamente autenticado por el token de acceso, luego se procesa
todas las publicaciones que se realizaron en el grupo Yy se pasa a generar un archivo CSV
con el id de estado, el contenido del estado (texto del post), el nombre de enlace, el enlace

permanente, como muestra la figura 3.5.

TOKEN ID PAGINA
ACCESSO FACEBOOK
FACEBOOK

Id_estados.csv

ID Estado de Nombre del Direccion

mensaje enlace permanente
https://www.f
260 Enel futuro acebook.com/
‘ 018  descargare groups/infoa
487  mos las migos/permali
373  vacunasde = Agetic nk/125049979
874  internet. Bolivia 8325733/

Figura 3.5: Proceso de recoleccion de las publicaciones de grupo pablico
Fuente: [Elaboracién propia]

La recoleccion de comentarios de los post de las paginas y de los grupos publicos se los
realiza con el script recolector de comentarios, el que requiere del identificador de la pagina
o del grupo y el token de acceso del API de Facebook, una vez con esta informacion se busca
el archivo generado con los dos programas anteriores con el nombre introducido, toma el
contenido de los archivos generados y gracias a la direccion web permanente de la
publicacién contenido en los archivos de estado, se procede a buscar los comentarios de cada
uno de las publicaciones y guardarlos en un archivo nuevo con el mismo identificador
seguido de la palabra comentario, con todo el contenido de los mismos descrito en los
siguientes campos: id de comentario, contenido de la publicacion, autor del comentario, fecha

de publicacion, como muestra la figura 3.6.
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IDENTIFICADOR TOKEN
DE LA PAGINA O B Directori hi q ACCESSO
irectorio con archivos de
GRUPO o FACEBOOK
estado de grupo y paginas
IDENTIFICADOR ESTADOS.CSV
ID Estado de Nombr  Direccion
mensaje e del permanente
enlace
Alguien sabe si Ruddy
26001848737  hoy hay horario Jorge https://www.facebook.com/groups/in
3874_125012 = continuo?? Por Callisaya foamigos/permalink/1250128105029
8105029569  todos los santos?  Bautista 569/

IDENTIFICADOR COMENTARIOS.CSV

1D MENSAJE AUTOR FECHA
260018487373874_12501 Margarita ~ 11/18/201
28105029569 Y a q hora se cierra lau Ramos 6 7:30:01 <

Figura 3.6: Proceso de coleccidon de comentarios de paginas y grupos

Fuente: [Elaboracién propia]
3.2. PRE-PROCESAMIENTO

Se desarroll6 herramientas para uniformar el contenido de los textos, para tener datos
consistentes para su posterior analisis, el pre procesamiento se realiza como tarea previa a la
transformacion para evitar el ruido del texto adquirido y se toma estrategias para el manejo

de informacion el mismo fue realizado en los pasos siguientes:

3.2.1. DIVISION DE PERFILES

Se procedi6 a tomar todos los archivos csv generados en la figura 3.3 uno a la vez, del archivo
seleccionado se toma el primer comentario y su autor y se crea el archivo con el nombre del
autor y se adiciona al final del archivo el comentario, lo mismo ocurre con el segundo
comentario y en adelante. Asi se obtiene archivos personales Unicos de comentarios
realizados por la persona que lleva el nombre del archivo como muestra la figura 3.7.
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Autor Comentario

Nataniel Xd Buen material

Pedro El afio de los desafios 2016 :)
aqui vamos

Luis Con todo lo que estoy viviendo
a diario, no se que mas me
puede pasar

Justo Reconsiderando opciones

Luis Muchas felicidades, espero
que tuvieras un gran dia

Nataniel Amigo querido!! Espero que

tengas un hermoso dial

Nataniel

—/P =
Xd Buen material

Amigo querido!!
Espero que tengas

un hermoso dia!

AN

Luis

Con todo lo que estoy
viviendo a diario, no se
gue mas me puede
pasar

Muchas felicidades,
espero que tuvieras un

~ gran dia
e N > Justo
Pedro
Reconsiderando
El afio de los opciones
desafios 2016 :)
aqui vamos

Figura 3.7: Division de perfiles

Fuente: [Elaboracion propia]

3.2.2. UNION DE ARCHIVOS DE ESTADOS Y COMENTARIOS

Se procedi6 a la unién de los archivos de estado de las paginas y grupos de Facebook con los

archivos de comentarios de las mismas, el resultado se combina en un archivo Unico,

extrayendo solo el id de autor y el comentario, el texto resultante tendrd el nombre del

identificador de la pagina o grupo puablico, de esta manera podremos tratarlo como uno solo

en la mineria de textos en los siguientes pasos como se muestra en la figura 3.8.

IDENTIFICADOR ESTADOS.CSV

Estado

Nomb
re del
enlace

Direccion
permanent
[
https:/fww

de
mensaje

260  Alguien  Ruddy

018  sabe si Jorge = w.facebook
487  hoyhay @ Callisa .com/group
373 | horario ya s/infoamigo

IDENTIFICADOR
COMENTARIOS.CSV

260 | Alguie Margarit
018 n a Ramos
487 | saben

373  siel

ID MEN AUTOR
SAJE

IDENTIFICADOR
.CSV

Alguien sabe si
hoy hay horario
continuo?? Por
todos los santos?

Alguien saben si el

»

Figura 3.8: Union de archivos recolectados de grupos y paginas de Facebook

Fuente: [Elaboracion propia]
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3.2.3. ELIMINACION DE SIGNOS DE PUNTUACION

Para un mejor procesamiento de los textos se procede a llevar todo el contenido de cada
documento a mindsculas. La eliminacion de signos de puntuacion se realizo con la expresion
regular [*\w\s] que identifica todos los caracteres de puntuacion como muestra la figura
3.9 y luego se procede a reemplazarlos con una cadena en blanco para el analisis en el

siguiente paso.

[ LGOI ~+*/ A% SHE@=<> ]

Figura 3.9: Signos de puntuacion a eliminar
Fuente: [elaboracion propia]
3.2.4. ELIMINACION DE ACENTOS

Se cred un método que recibe como entrada un texto y reemplaza toda vocal con acento por
la vocal semejante sin acento con las equivalencias que muestra la tabla 3.1 ademas se
reemplaza las comas y saltos de linea por el espacio en blanco para el mejor tratamiento de

la informacion en los siguientes pasos.

Tabla 3.1: Equivalencias de acentos a sus representaciones sin acento

Fuente: [Elaboracion propia]

Representacion  Representacion Caracter a
UNICODE UTF-8 reemplazar
\n Salto de linea “r

\xe3\xb1 A n
\xe3\xad i i
\xe3\xal a a
\xe3\xa9 é e
\xe3\xb3 0 0
\xe3\xba a u
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3.2.5. ELIMINACION DE DIRECCIONES WEB

Los comentarios realizados en la red social de Facebook llevan en su contenido enlaces a
paginas web, videos, foros, blogs y otros recursos, que para el presente estudio no presentan
relevancia, debido a esto se cre6 el método de eliminacidn de enlaces que limpia de un texto
todo el contenido de enlaces a recursos web. Para la identificacion de direcciones web se
hace uso de la expresion regular que se muestra en la figura 3.10 se pueden identificar y

después eliminarlos.

[ (https?:VW(2: W\ [ (2w [\ ]+ ST, Hwww. [As]+\. [Ms]{2,) }

Figura 3.10: Expresion regular que identifica todos las direcciones web
Fuente: [Elaboracién propia]

3.3. TRANSFORMACION

Se procede a la transformacion de los textos obtenidos en el proceso de seleccion de perfiles.
Mediante la pila de procesamiento del lenguaje natural se procedio a la implementacién de

los siguientes pasos:

3.3.1. TOKENIZACION

Se introduce un comentario y se divide su contenido en palabras con el uso del método
Word_tokenize de la libreria NLTK de Python, que devuelve el contenido en un vector

unidimensional para poder iterar sobre el mismo.

3.3.2. STOPWORDS

La libreria NLTK de Python tiene un médulo Ilamado stopword con multiples idiomas, que
Ileva las palabras que menos significado aportan al analisis de textos, como ser los articulos,
determinantes, conjunciones, en este estudio usaremos los stopwords para el idioma espafiol,

gue observaremos en la figura 3.11.
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de,la,que,el,en,y,a,los,del,se,las, por,un, para,con,no,una,su,al,lo,
como , mas, pero, sus, le,ya, o, este, si, porque , esta, entre , cuando , muy , sin ,
sobre , también , me , hasta , hay, donde , quien , desde , todo , nos , durante , todos , uno
, les, ni, contra, otros , ese , eso , ante , ellos , e, esto, mi, antes , algunos , qué , unos
, YO, otro , otras , otra , €l , tanto , esa, estos , mucho , quienes , nada , muchos , cual ,
poco , ella, estar, estas , algunas , algo , nosotros , mi , mis , tu , te, ti, tu, tus, ellas,
nosotras , vosostros , vosostras , 0s , mio , mia, mios , mias , tuyo , tuya, tuyos , tuyas ,
suyo , suya , suyos , suyas , nuestro , nuestra , nuestros , nuestras , vuestro , vuestra ,
vuestros , vuestras , esos , esas , estoy , estas , estad , estamos , estais , estan , esté , estés,
estemos , estéis , estén , estaré , estaras , estara , estaremos , estaréis , estaran , estaria ,
estarias , estariamos , estariais , estarian , estaba , estabas , estabamos , estabais , estaban
, estuve , estuviste , estuvo , estuvimos , estuvisteis , estuvieron , estuviera , estuvieras ,
estuviéramos , estuvierais , estuvieran , estuviese , estuvieses , estuviésemos , estuvieseis
, estuviesen , estando , estado , estada , estados , estadas , estad , he , has , ha , hemos ,
habéis , han , haya , hayas , hayamos , hayais , hayan , habré , habras , habra , habremos,
habréis , habran , habria , habrias , habriamos , habriais , habrian , habia , habias ,
habiamos , habiais , habian, hube , hubiste , hubo , hubimos, hubisteis , hubieron, hubiera
, hubieras , hubiéramos , hubierais , hubieran , hubiese , hubieses , hubiésemos , hubieseis
, hubiesen , habiendo , habido , habida , habidos , habidas , soy , eres , es, somos , sois ,
son , sea, seas , seamos , Sedis , sean , seré , seras , sera , Seremos , sereis , seran , seria ,
serias , seriamos , seriais , serian , era, eras, éramos, erais , eran, fui, fuiste , fue , fuimos
, fuisteis , fueron , fuera , fueras , fuéramos , fuerais , fueran , fuese , fueses , fuésemos ,
fueseis , fuesen , sintiendo , sentido , sentida , sentidos , sentidas , siente , sentid , tengo ,
tienes , tiene , tenemos , tenéis , tienen , tenga , tengas , tengamos , tengais , tengan ,
tendré , tendrés , tendra , tendremos , tendréis , tendran , tendria , tendrias , tendriamos ,
tendriais , tendrian , tenia, tenias , teniamos , teniais , tenian , tuve , tuviste , tuvo , tuvimos
, tuvisteis , tuvieron , tuviera, tuvieras , tuviéramos , tuvierais , tuvieran , tuviese , tuvieses
, tuviésemos , tuvieseis , tuviesen , teniendo , tenido , tenida , tenidos , tenidas , tened

Figura 3.11: Stopwords del idioma espafiol de la libreria NLTK de PYTHON
Fuente: [Modulo Stopwords de la libreria NLTK]
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Ademas de las palabras incorporadas desde la libreria NLTK se procede a crear una nueva
lista de palabras mas frecuentes que no presentan sentido para el anélisis de texto en la red
social de Facebook, entonces se visualiza las palabras en graficas de frecuencias como
muestran las figuras 3.12 y 3.13 y a traves de la observacion se pueden identificar las que no

representen valor semantico para analisis, procedimiento se realiza con todos los textos.

25000.0 130303500353465.csv

2000000 [l i b ]

15000.0 |-+

Cantidad

10000.0 F¢ -

5000.0 bbb

0.0 L

salu:
intel
promocion -1~

o E nc >
[v] -—UO o [=1 0]
B wun =
H 888 gR% 5 &
g §"EE 2 8

£

o

5

£

Palabras

Figura 3.12: Seleccion de stopwords pagina 130303500353465

Fuente: [Elaboracion propia]

186234218064048.C5V
8000.0 —r++—+r"rrrrrrrr T
FO00.0 bt i RS S S S N
6000.0 [ |
50000 ||
o :
T {
2 4000.0} -\ i
= R
&) TR
30000
20000}
10000}
O e e U mB M Lol HoEC S Ty y NS n O SO e B nl > £SO VR D
- ik SheSES"E” T gREp =ESt gleRy
e lcalE 8 & ZsgE
“ge E 3%
52 £ "g°
Palabras

Figura 3.13: Seleccion de stopwords pagina 186234218064048
Fuente: [Elaboracion propia]
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Al Finalizar con la observacion de todos los gréaficos de frecuencia se identifico las palabras
que muestra la figura 3.14 las cuales fueron adicionadas a nuestro archivo de stopwords para

la red social de Facebook.

_,all,and,are,aww, at, by, d, for,gg, 999, 9999, 99999 , hahahaha , i, in,is,it, ja, jaja, jajaj ,

mmm , much , my, n, of , oh, oooooh, or,oww, p,q, si, sii, t, that, the , this,to,to,u,us, v,
we , who , with , x, xd , you
Figura 3.14: Stopwords identificados mediante observacion exhaustiva
Fuente: [Elaboracién propia]

3.3.3. RAICES

En el proceso de minado de textos se requiere solo la representacion del verbo en forma
infinitiva, debido a esto es que se crea una carpeta con todas las conjugaciones de 2230
verbos, cada verbo con su respectivo archivo de conjugaciones correspondientes tomados de

la pagina web http://www.vocabulix.com/ obtenidos gracias a un programa en Javascript que

recolecta las conjugaciones de un verbo a la vez y que después pasan a construir un
diccionario en memoria con Python como muestra la figura 3.15 para reemplazar todas las
palabras de los archivos de los perfiles, grupos y paginas que contengan alguna ocurrencia

de las mismas, como resultado tendremos todos los archivos con los verbos en infinitivo para

su posterior procesamiento.

Javascript Otra forma Verbo
infinitivo
Python aborto abortar
o e abunda abundar
Loterm ipsum dolor &1 amet, consectetur agpiscing / enfad aba enfad ar
iit. Nulla quam velit, vulputate eu pharetra nec. g - .
- enojaremos = enojar
/ Diccionario en memoria espires espirar
o o et e
estafan estafar
evites evitar

Figura 3.15: Creacion de diccionario de otras formas verbales a verbos en infinitivo

Fuente: [Elaboracion propia]
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3.3.4. SINONIMOS

Para la descripcion del producto se procedid a la creacion de un archivo de sinbnimos del
espafol para poder tener una representacion del producto mas detallada, estos sinGnimos
fueron extraidos de la pagina http://www.diccionariodesinonimos.es/ a traves de un script de
Python de la misma manera que se procedié con los verbos, se construye un diccionario en
memoria como muestra la figura 3.16.

Palabra Sinonimos

abastecer  aprovisionar,suministrar,proveer

Lorem ipsum dolor sit amet, conseCtel

adipiscing elit. Nulla quam velit, vulputate eu
pharetra nec, mattis ac neque. Duis vulputate
commodo lectus, ac blandit et tincidunt id. Sed ,

grupo faccion, bando, banderia
rhoncus, tortor sed eleifend tristique, forior mauris :
e e o Qe e . { / economico moderado, barato, modico
efectuar ejecutar, proceder, realizar

expresivo  efusivo, entusiasta, vehemente

Python lujuria lascivia, erotismo, sensualidad
e madera lena, tronco, palos

Figura 3.16: Creacion diccionario de Sindbnimos
Fuente: [Elaboracién propia]

3.4. TEXT MINING

Se hara una adaptacion de KDD en esta seccion, debido a que se realizara una mineria de
textos en vez de la mineria de datos, mediante los siguientes pasos:

3.4.1. ANALISIS DE SENTIMIENTO

Se procedié al etiquetado de palabras con sus respectivas polaridades obtenidas de la
traduccidn del corpus de palabras positivas, negativas de la University of lllinois en Chicago
el cual fue compilado por muchos afios desde la investigacion de (Hu & Liu, 2004)

https://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html como muestra la figura 3.17 y la

figura 3.18 para analizar el sentimiento de los comentarios en base a la ecuacion.
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abolir, abominable, abominablemente, abominar, abominacion, abortar, abortado, aborta,
desgastar, abrasivo, abrupto, abruptamente, fugarse, ausencia, despistado, ausente,
absurdo, absurdo, absurdamente, absurdo, abuso, abusado, abusos, abusivo, abismal,
abismalmente, abismo, accidental, molestia, molestias, irritado, molesto, molesto,

molesta, anémalo, anomalia

Figura 3.17: Fragmento de Palabras negativas

Fuente: [https://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html]

asombroso, impresionantemente, brisa, brillante, aclarar, méas brillante, brillantez,
brillantes, brillante, brillantemente, enérgico, fraternal, engatusar, calma, calmante,
calma, capacidad, capaz, dote, cautivar, cautivador, despreocupado, devolucién de dinero,
devoluciones, pegadizo, celebrar, celebrado, celebracion, campeon, carisma, carismatico

caritativo, encanto, encantador, encantadoramente

Figura 3.18: Fragmento de Palabras positivas
Fuente: [https://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html]

Para calcular la polaridad de un comentario se procedio a calificar la oracion de acuerdo a la
cantidad de palabras negativas y positivas que contenga, la misma fue calculada bajo la

ecuacion, que permite ver la polaridad de un comentario:

Y PP
P(X) =W

Donde: x es el comentario introducido

Y. PP, es la suma total de palabras positivas

Y. PN, es la suma total de palabras negativas
La ecuacion demostro ser eficaz con en un 34% de los casos probados, como siguiente paso
se implementd un clasificador Bayesiano en el lenguaje Python con unos 637 casos

previamente clasificados por diferentes personas, se muestra un pequefio ejemplo de los

comentarios polarizados en la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2: Comentarios clasificados
Fuente: [Elaboracién propia]

la comida esta rica. pos
nos sentimos felices con tu presencia. pos
me siento muy bien. pos
este es el mejor trabajo. pos
gue vista tan maravillosa pos
estoy muy feliz de conocerte pos
no me gusta este restaurante neg
estoy cansado de esta tarea. neg
no puedo soportar esto. neg
no me gusta caminar. neg
mi jefe es horrible. neg
la vida no es justa neg
la comida esta rica. pos
nos sentimos felices con tu presencia. pos
me siento muy bien. pos
este es el mejor trabajo. pos
gue vista tan maravillosa pos
estoy muy feliz de conocerte pos
no me gusta este restaurante neg
estoy cansado de esta tarea. neg

Como resultado obtuvimos un 50% de aciertos en la clasificacion de polaridades emocionales
de los comentarios. Debido a los resultados mostrados por el uso de las palabras
categorizadas y la implementacion de la red Bayesiana, se eligio el servicio de meaningcloud
que incluye entre sus herramientas un clasificador de sentimiento entrenado con un corpus
mucho mas amplio, el servicio trabaja con entidades, conceptos, y clasifica en forma estandar
de acuerdo a la configuracién hecha al hacer la peticion al API. La clasificacion se la realiza
a todo el conjunto del comentario, también se puede observar la subjetividad y objetividad
del comentario. Después del analisis de los resultados obtenidos con los dos métodos
anteriores para etiquetar los comentarios, se procedié a la construccién del médulo de
integracion con el APl de meaningCloud, que permitid categorizar segun la polaridad todos
los textos obtenidos, como muestra la tabla 3.3.
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Tabla 3.3: Corpus polarizado de uno de los perfiles

Fuente: [Elaboracién propia]

donde hacemos el intercambio v NONE
explicacion grafica NONE
ir a mexico para revisar mis dientes jajaja xd algun dia xd P
invitacion

uhhhhh una verguenza total y luego quieren respeto N

si daja lo dice pues daja tiene razon P

primo perdido gracias vamo a trabajar por todas las metasy N
deseos saludos a la familia espero verlos pronto

3 una nina de 5anos saco la foto se veian muy bien mis P
preciosos uno ya no esta conmigo solo me quedo con

hermosos recuerdos

tu fanatico esto es cierto xd xd P
uhhhhhh jajaja su majestad su merced asi lo haremos v xd P
siempre fui maldita xd NEU
tushe 3 NONE
ja ja ja algo mucho mejor je je je xd P
gracias 3 yoo nancy P

y asi nacio safedriving 3 nuestrosinicios P

hay que conseguir una P
gracias jorge P
traumatis ugudis xd xd jajaja P

y no dejar de pensar en pokemon s jajaja P

oh no donde NONE
diosito mi codigo que 0 0 N00000 no puede ser aun puedo NEU
arrepentirme verdad v no se por que lo lei con voz de alvaro

garcia linea cuando estaba de meteorologo xd v

vamos arruinando algunas cosas N+

Una vez obtenidos los corpus polarizados de todos los textos recolectados, se procede a la
identificacion de caracteristicas de los usuarios, las palabras mas frecuentes, el grado de
dispersion de las mimas. La identificacion de sentimiento en los comentarios que se
relacionen con los descriptores de los productos para los cuales se hizo el analisis de nicho

de mercado.
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3.4.2. NUBE DE PALABRAS

El médulo de nube de palabras permite visualizar las palabras de acuerdo a sus frecuencias
y mostrarlas en una grafica donde las que son mas repetidas tienen un tamafio méas alto que
las que no lo son. En la figura 3.19 podemos observar al perfil 14 y ver cuales son las palabras
mas recurrentes, evitando observar los stopwords, y realizado la lematizacion, para tener un

panorama mas detallado de aquello realmente importante.
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Figura 3.19: Nube de palabras del perfll 14

canse

Fuente: [Elaboracion propia]
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3.4.3. DIAGRAMA DE FRECUENCIAS ENLAZADAS

El diagrama de frecuencias enlazadas de la figura 3.20 muestra las frecuencias de las palabras

desde el mas frecuente hacia el menos frecuente del perfil 14. Esta grafica permite ver con

mucha mas claridad las frecuencias individuales de las palabras. Por la parte izquierda

podemos observar la cantidad y en la parte inferior vemos las palabras.
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Figura 3.20: Diagrama de frecuencias perfil 14
Fuente: [Elaboracion propia]

3.4.4. DIAGRAMA DE FRECUENCIAS NO ENLAZADAS

El diagrama de frecuencias no enlazadas a diferencia de la anterior grafica no muestra los

rsﬁ | — .........:.............:............:.............:.............:......
pecia

N

i

datos a través de una linea, al contrario los datos se muestran conectados a sus frecuencias

por puntos, como lo muestra la figura 3.21.
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Figura 3.22: Diagrama de frecuencias no enlazadas del perfil 3
Fuente: [Elaboracion propia]

3.4.5. DIAGRAMA DE DISPERSION

El diagrama de dispersion permite analizar si existe algun tipo de relacion entre dos variables.
Por ejemplo, puede ocurrir que dos variables estén relacionadas de manera que al aumentar
el valor de una, se incremente el de la otra. En este caso hablariamos de la existencia de una
correlacion positiva. También podria ocurrir que al producirse una en un sentido, la otra
derive en el sentido contrario; por ejemplo, al aumentar el valor de la variable x, se reduzca
el de la variable y. Entonces, se estaria ante una correlacion negativa. Si los valores de ambas
variable se revelan independientes entre si, se afirmaria que no existe correlacién. La figura
3.23 permite ver una dispersion casi uniforme de las palabras, en este perfil se tomo 6000
palabras del texto obtenido para graficarlo.
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Figura 3.23: Grafico de dispersion de las 10 palabras mas mencionadas por el perfil 1

Fuente: [Elaboracién propia]
3.5. INTERPRETACION / EVALUACION

Una vez desarrolladas estas herramientas se procedid a describir los productos para la
interpretacion de los datos obtenidos con el corpus polarizado de los perfiles y la evaluacion
de la polaridad de compra por parte de los duefios de los perfiles, en la tabla 3.4 se muestra

descrito el producto 4.
Tabla 3.4: Descripcion del producto 4
Fuente: [Elaboracion propia]

Producto 4 Caracteristicas

linux, blanco, azul, pinguino, geek, 1996, debian, ubuntu
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Seguido este paso se procede a buscar las caracteristicas en los perfiles recolectados, en este
caso identificaremos al usuario 1 y observamos su nube de palabras en la figura 3.24 en donde

no se observa aun alguna relacién con el producto.
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Figura 3.24: Nube de palabras del perfil 1

Fuente: [Elaboracién propia]
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El siguiente paso que se tomo fue emparejar las caracteristicas del producto con todo el perfil
del usuario 1, extrayendo los comentarios donde alguna de estas palabras aparecia, como ya
se polarizo los mismos en los pasos anteriores, extraemos el comentario y su polaridad,
ademas de contar las ocurrencias de las caracteristicas por cada comentario, para al final

proceder con la férmula de polaridad:

n n
Pos = ZPp*Fq —ZPn*Fq
3 1
Donde:

Pos, es la polaridad de compra con tres posibles valores neg (<=1), pos (>=1) y neutro (=0).
Pp, son todas los comentarios con polaridad positiva.

Pn, son todos los comentarios con polaridad negativa.

Fd, es la frecuencia de las caracteristicas en cada uno de los comentarios.

Obtendremos las polaridades ademas de las palabras que se mencionan en cada comentario
con su respectiva frecuencia de palabras emparejadas con el producto 4 del perfil 1, como

muestra la tabla 3.5.

Tabla 3.5: Polaridades de los comentarios del perfil 1 relacionados con el producto 4

Fuente: [Elaboracién propia]

Polaridad Caracteristicas  Frecuencia Polaridad Caracteristicas  Frecuencia
caracteristicas caracteristicas

N linux 1 P azul 1
N azul aN-E linux 1
N linux 1 P linux 1
N ubuntu ubuntu 200 linux 1
N linux azul 2 P linux 1
P linux 1 P ubuntu 1
P linux ubuntu 2 P linux 1
P linux 1 P linux 1
B azul 1 P linux 1
P linux 1 P blanco 1
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La anterior tabla no muestra todos los comentarios, ni sus polaridades debido a que se quiere
identificar la polaridad de compra solo del producto 4, entonces solo se seleccionaron los
comentarios relacionados con el item 4. Seguido esto se procedio a aplicar la formula, de la

siguiente manera:

n n
Pos = ZPp*Fq—ZPn*Fq
1 1

Tomamos cada comentario positivo como 1 (un comentario) y lo multiplicamos por su
respectiva frecuencia de las palabras emparejadas con el producto 4, procedemos de la misma
forma con los comentarios negativos, lo que resulta en:
Pos = 16 =7
Pos =9
Como la polaridad de compra es mayor a cero, se concluye que el perfil 1 es un posible
comprador del producto 4. Ahora podemos ver el diagrama de frecuencias, solo de los

comentarios donde se menciond alguna de las caracteristicas del producto en la figura 3.25.
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Figura 3.25: Diagrama de frecuencia de perfil 1, emparejados con el producto 4

Fuente: [Elaboracion propia]
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Se pudo observar la alta frecuencia de palabras relacionadas con la descripcion del producto
4. Como siguiente paso pudo apreciar la nube de palabras aislando solo los comentarios que

contengan algunas de las descripciones del producto 4 (Figura 3.26).
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Figura 3.26: Nube de palabras perfil 1 emparejado con descripcién del producto 4

Fuente: [Elaboracion propia]
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Se pudo observar de la figura 3.26 algunos otros conceptos relacionados con la descripcion
del producto 4 y evidenciar que cuando se habld de alguna de las caracteristicas se ve una
alta frecuencia, y se pudo observar la grafica de dispersion solo de las caracteristicas del
producto 4 con los comentarios del perfil 1 que contenian alguna ocurrencia de las mismas,

como se puede apreciar en la figura 3.27.
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Figura 3.27: Diagrama de dispersion perfil 1, comentarios emparejados con producto 4

Fuente: [Elaboracién propia]

Al final de todo este analisis se pudo concluir que el perfil 1 muestra una polaridad mas
positiva hacia las caracteristicas del producto 4 ademas de ver una alta frecuencia de las

mismas. Se concluye que el perfil 1 es un posible comprador del producto 4.
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CAPITULO IV
RESULTADOS
4.1. PRUEBA DE HIPOTESIS

Para la prueba de hipétesis se trabajo con la férmula de célculo de polaridad descrito en el

capitulo anterior, la misma que se describe a continuacion:

n n
Pos = ZPp*Fq—ZPn*Fq
1 1

Donde:
Pos, es la polaridad de compra e indica cuan positivo, negativo o neutro se muestra la persona

cuando menciona alguna de las caracteristicas del producto.
Pp, son todas los comentarios con polaridad positiva.
Pn, son todos los comentarios con polaridad negativa.

Fd, es la frecuencia de las caracteristicas en cada uno de los comentarios.
Pos puede tomar uno de estos valores: negativo (<=1), positivo (>=1) 6 neutro (=0)
Con esta formula podemos calcular la posibilidad de compra por parte de un usuario.

Con la formula se minaron las publicaciones de varios usuarios 1os mismos que se exponen
a continuacion eligiendo tres casos representativos, de aceptacion del producto, rechazo y sin
conclusion sobre si compraria el producto o no. El proceso seguido en cada uno de ellos es
el siguiente: Primero se obtiene una nube de palabras como resultado del minado en la pagina
de cada usuario. ldentificada la tendencia en las expresiones se le presentan articulos
descritos con palabras cercanas a la tendencia y a continuacion se aplica una encuesta

consultando la preferencia de compra.
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4.1.1. ESTUDIO DE CASOS

Caso 1: (caso aceptacion del producto 6)

Perfil 16
La figura 4.1 mostro la tendencia del perfil 16, asi que se le proporciono el producto 6 que

coincidia con alguna de las caracteristicas del producto 6.

amistad

epEzar BSper ‘II
ademas oda
mujer hmijail
seguir O
maniar
Y = PrOgramar s—E y
d verdad Bracia hv_lden_-
eliz !E'”-:"u"'r"'r%'r
dar

See muchawt >m'|l'|
dios hora contar g

hehe pues

M0 jose  hooo ey
L_ deber
®) ¥ rock

% malc.l.i.tl;:u g .
C)EL?E;'&S dise %_%
C . hana ...:L.
Y] haber 22

7 migo F cion navidad tentadaor

asir d'D't 1ta tt_tt
tener 9=Llcqime gllamarse o faltar c|_|]_|:|a| m a SII .
che -
sergdec . 4 MaSpoder
dormir ok tambien salln translationho

sni m 1lamada sentir
h;z: n compa cuat q)
O EE nadl.;? E b lllélritermmar ml i
; E " asfosar
— ¢ morir - finl_
O E don % .E .an:u:-iris_ w diablo {1,} c
U‘:ln-:-l'u explicar '::.il :LJ_
tenir _J
L&l ouen Q gEJ a rEr‘ItIDr"ICE‘S ha cer | ec.?-.l'ch(.j a"‘ac" F Uk

Figura 4.1: Nube de palabras perfil 16

Fuente: [Elaboracion propia]
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Ahora describiremos el producto 6 en la tabla 4.1.

Tabla 4.1: Descripcion del producto 4.1

Fuente: [Elaboracién propia]

Producto 4 Caracteristicas

dota, negro, héroe, videojuego, videojuegos, game, games,
héroes, warcraft, wow

Después de la descripcion del producto se procede a la identificacion de los comentarios

donde se menciond las caracteristicas del producto, como se muestra en la tabla 4.2.

Tabla 4.2: Polaridades mostradas por el perfil 16 hacia el producto 6 con frecuencias

Fuente: [Elaboracion propia]

Polaridad Caracteristicas Frecuencia Polaridad Caracteristicas Frecuencia
caracteristicas caracteristicas

N dota 1 P dota dota 2
P dota 1 N dota 1
P dota 1 P dota 1
N dota 1 N dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota 1P dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota 4L dota 1
P dota 1 N dota 1
P dota 1 N dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota ¥ [P dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota dota 2 P dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota 1|P dota 1
P dota 1 P dota 1
P dota 1
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Aplicando la férmula de la polaridad de compra, y sumando los datos con la tabla 4.2.

Pos = 33 -6
Pos = 27

La nube de palabras asociadas con el producto en los comentarios se visualiza en la figura

4.2 en el cual se observa una alta frecuencia de las caracteristicas del producto.
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Figura 4.2: Nube de palabras perfil 16 emparejadas con el producto 6

Fuente: [Elaboracién propia]
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Observaremos el diagrama de frecuencias de la figura 4.3 con los comentarios que contienen

alguna de las descripciones del producto.
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Figura 4.3: Nube de palabras perfil 16
Fuente: [Elaboracion propia]

La grafica 4.3 muestra de otra forma las frecuencias de las palabras en cuanto se refiere al
producto 6. El resultado del analisis realizado con las técnicas de mineria de textos permite
afirmar que el perfil 16 es un posible comprador del producto 6, descrito con anterioridad,
pues el mismo se muestra positivo a caracteristicas del producto. En la tabla 4.3 se puede

observar como el perfil 16 contestd a la pregunta sobre si compraria el producto.
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Tabla 4.3: Encuesta realizada al usuario 16

Fuente: [Elaboracion propia]

Encuesta lista de productos

Producto 1
Producto 2
Producto 3
Producto 4
Producto 5
Producto 6
Producto 7
Producto 8
Producto 9
Producto 10

Si lo compraria
No me decido
Si lo compraria
No me decido
No me decido
Si lo compraria
Si lo compraria
No lo compraria
Si lo compraria
No lo compraria

Comparando el resultado obtenido a través de la mineria de textos y la respuesta del perfil

16 se concluye que el caso fue de éxito en la afirmacion de compra.

Caso 2: (caso rechazo producto 2)

Perfil 15
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Figura 4.4: Nube de palabras perfil 15

Fuente: [Elaboracién propia]
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La figura 4.4 permitié observar que producto no podria ser aceptado por el perfil 15, el mismo

que se describe en la tabla 4.4.
Tabla 4.4: Descripcion del producto 2

Fuente: [Elaboracion propia]

Producto 2 Caracteristicas

azul, windows, cuadrado, microsoft

Después de la descripcién del producto se procede a la identificacion de los comentarios

donde se menciono las caracteristicas del producto, como se muestra en la tabla 4.5.

Tabla 4.5: Polaridades mostradas por el perfil 15 hacia el producto 2 con frecuencias

Fuente: [Elaboracién propia]

Polaridad Caracteristicas Frecuencia

caracteristicas

N windows 1
P windows 1
N windows 1

Aplicando la férmula de la polaridad de compra, y sumando los datos con la tabla 4.5.

Pos=1-2
Pos = —1

La nube de palabras asociadas con el producto en los comentarios se visualiza en la figura
4.5. en el cual se observa la frecuencia de las caracteristicas del producto descrito en la tabla
4.4. que es relativamente alta pero que viene asociada con términos que se podria

considerarse opuestos, lo cual llevo la balanza hacia otra direccion.
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Fuente: [Elaboracion propia]
Como la polaridad de compra en este caso es negativa, se puede concluir que cuando se habla
de alguna de las caracteristicas del producto 2 se habla negativamente, ademas podemos
observar en la nube de palabras, conceptos adversos a una de las caracteristicas del producto.
La grafica de dispersion de la figura 4.6 permite observar la dispersion de los descriptores
del producto 2.
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Figura 4.6: Grafica de dispersion perfil 15, emparejado con producto 2
Fuente: [Elaboracién propia]

La tabla 4.6 muestra las respuestas del perfil 15 a la encuesta, y podemos observar que el
usuario respondio rechazando el producto 2 concordando con el analisis realizado.
Tabla 4.6: Encuesta realizada al perfil 15
Fuente: [Elaboracién propia]

Encuesta lista de productos
Producto 1 | No me decido
Producto 2 | No lo compraria
Producto 3 | No me decido
Producto 4 | Si lo compraria
Producto 5 | Si lo compraria
Producto 6 | Si lo compraria
Producto 7 | No lo compraria
Producto 8 | No lo compraria
Producto 9 | No lo compraria
Producto 10 | No me decido
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Caso 3: (caso neutro producto 5)

Perfil 14:

La figura 4.7 mostro la tendencia muy imprecisa del perfil 14, asi que se le proporciono el

producto 6 que coincidia con alguna de las caracteristicas del producto 6.
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La figura 4.7 no permitié asegurar la compra de algin producto para el perfil 14, se eligio el

producto 5 descrito en la tabla 4.7.
Tabla 4.7: Descripcion del producto 5

Fuente: [Elaboracion propia]

Producto 5 Caracteristicas

gnome, linux, debian, ubuntu, pie, negro, entorno

Después de la descripcién del producto se procede a la identificacion de los comentarios

donde se menciond las caracteristicas del producto, como se muestra en la tabla 4.8.

Tabla 4.8: Polaridades mostradas por el perfil 14 hacia el producto 5 con frecuencias

Fuente: [Elaboracién propia]

Polaridad Caracteristicas Frecuencia
caracteristicas

N negro 1

P pie 1

Aplicando la férmula de la polaridad de compra, y sumando los datos con la tabla 4.8.

Pos=1-1

Pos =0

La figura 4.8 muestra la nube de palabras con muy poca informacion acerca del producto y
sus caracteristicas. No podemos afirmar la presencia de algin descriptor del producto que

muestre alta relevancia.
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La figura 4.9 muestra la dispersion de las palabras, y muestra una uniformidad en la
aparicion de las palabras.
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Figura 4.9: Diagrama de frecuencias perfil 14
Fuente: [Elaboracion propia]

La tabla 4.9 (La encuesta realizada al perfil 14) afirma lo indicado por el analisis realizado,
que refuerza el desconocimiento de que el perfil 14 se decida a comprar o no el producto 5.

Tabla 4.9: Encuesta realizada al perfil 14
Fuente: [Elaboracion propia]

Encuesta lista de productos
Producto 1 | No me decido
Producto 2 | No lo compraria
Producto 3 | Si lo compraria
Producto 4 | No lo compraria
Producto 5 | No me decido
Producto 6 | Si lo compraria
Producto 7 | No me decido
Producto 8 | No lo compraria
Producto 9 | No me decido

Producto 10 | No lo compraria
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para analizar. La tabla 4.10 muestra los resultados obtenidos gracias a la encuesta realizada

a las 16 personas duefias de los perfiles.
Tabla 4.10: Resultado de la encuesta realizada a cada usuario sobre los 10 productos

Fuente: [Elaboracién propia]

Perfiles\Productos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
m Si si no si si duda si Si si no
m Si duda no Si duda no si duda no duda
m Si no duda si no no si no si no
m Si duda Si Si Si no duda no duda no
m Si duda no no Si no no Si si no
m no Si no Si no Si Si Si Si no
Si duda duda si no Si no no si no
no no no Si si duda si no no no
m Si no Si si si. duda no no no duda
duda no Si Si no no no no si no
duda si duda si no no si no si no
no no no Si no no no Si Si no
duda no Si si no no si Si no no
duda no Si no duda Si duda no duda no
duda no duda si Si Si no no no duda
Si duda Si duda duda Si si no si no

La respuesta si refiere a que el usuario compraria el producto, la respuesta no indica que el
no compraria el producto y la duda da a entender que no se decide si comprar el producto o
no hacerlo. En contraste con la tabla 4.10 se elabor¢ la tabla 4.11 que indica que respuestas
coincidieron con las indicadas por el analisis.
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Tabla 4.11: Resultados acertados

Fuente: [Elaboracién propia]

Perfiles 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Si Si Si Si no
m Si duda no duda no duda duda
m Si duda Si duda
m Si no no si si

si duda si

Si Si duda

m Si Si Si duda duda
duda Si si

Si duda si duda no

no duda si duda
Si duda duda duda si Si

Desaciertos

Figura 4.10: Gréfico de aciertos y desaciertos de la investigacion

Fuente: [Elaboracion propia]
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CAPITULO V
5.1. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

El objetivo general fue cumplido en su totalidad, al identificar posibles compradores que
componen un nicho de mercado. Se analiz6 al posible publico. Los comentarios quedaron
clasificados segun la polaridad que cada uno tiene. Ademas de desarrollar herramientas para
el idioma espafiol y se pudo identificar caracteristicas en cada usuario para poder construir

publicidad especifica para cada grupo.

5.1.1. CONCLUSIONES

Los perfiles con poca actividad no revelan ningun patron para asociarlo con preferencias de

compra o rechazo, debido a la poca cantidad de textos analizados.

La investigacion muestra ser 40% efectiva en la identificacion de posibles compradores un
porcentaje alto en comparacion a otras estrategias de marketing digital que logran menores

resultados.

El clasificador bayesiano mostré ser eficiente en un 53% en la identificacion de la polaridad
emocional con una muestra de 637 comentarios clasificados en positivos, negativos y
neutros. Se pudo evidenciar que se requiere de muchos mas ejemplos para la polarizacion de
un comentario, ademas de ser necesario que la clasificacion sea realizada por diferentes

especialistas como lingtistas, sociologos y otros.

Las herramientas para la mineria de textos estan disponibles siempre y cuando se dirijan al
estudio en el idioma Ingles, siendo esto una limitacion para documentos escritos en espafiol,
razon por la cual se desarrollaron herramientas de limpieza de texto en espafiol, con la
construccién de stopwords para la red social de Facebook. La aplicacion de estrategias de
manejo de la informacién, los programas de diagramas de dispersion, frecuencia y nube de

palabras.
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La utilidad del diccionario de verbos con sus respectivas conjugaciones verbales demostro

ser de mucha ayuda en la limpieza del texto, y de ayudar a la visualizacion de los mismos.

No se puede identificar la polaridad emocional de un comentario solo por el hecho de
contener palabras negativas o positivas, fue necesario utilizar un diccionario de palabras
negativas y positivas desarrollado por la Universidad de Illinois en Chicago, el mismo que

fue traducido para el anélisis de polaridad.

5.1.2. RECOMENDACIONES

Es necesario que se tomen en cuenta ciertas recomendaciones para mejorar este trabajo o

futuras investigaciones que tengan algun tipo de relacion con esta.

Se recomienda el procesado de imagenes en los perfiles, grupos o paginas para la obtencién
de textos que coadyuven en la mineria, ya que hoy en dia los usuarios se expresan mediante

imagenes (memes).

Se encontraron palabras asociadas a las caracteristicas de los productos con la nube de

palabras, que servirian para modificar y hacer mas aceptable el mismo.

Se debe tener cuidado en el manejo de los caracteres especiales y de acento, aplicar

estrategias de manejo de este tipo de informacion.

Se puede usar videos para obtener mayor informacion, los mismos que son compartidos por

los usuarios.
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ANEXO



Anexo A — Descripcién de los productos

Productos

!

Caracteristicas
azul, tejiendo, lazos, diversidad, embajada, estados
unidos, feria, libro, bandera, EE.UU., americana,
americano

azul, Windows, cuadrado, Microsoft

rojo, caminando, caminata, vida, juntos, unidos,
acompariados, cancer, sol

Linux, blanco, azul, pinguino, geek, 1996, debian,
ubuntu

gnome, linux, debian, ubuntu, pie, negro

dota, negro, héroe, videojuego, videojuegos, game,
games, héroes, warcraft, wow

dota, negro, rojo, videojuegos, videojuego, warcraft,
game, games

bolivar, choli, bolivarista, entel, coca cola, samsung,
celeste, cholis

Bolivia, verde, escudo, condor, blanco, liso, brillo

tinku, naranja, amarillo, verde, puros, montera, tinkus
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