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Resumen

La cantidad excesiva de documentos que se hace por usuarios finales, en un lenguaje
natural disponibles en formato electrénico hace imposible su andlisis, un resultado
propuesto a este problema es la extraccibn de informacion, las cuales permiten
estructurar datos relevantes a un dominio especifico en los documentos. En otras
palabras, la extraccion de informacion convierte el problema de analizar una coleccion de
texto en consultar una base de datos.

El dominio de las redes sociales, se generan grandes volumenes de texto, se estudian y
se analizan con algoritmos clasicos de la programacién, aprovechando las opiniones que
comparten los consumidores sobre un producto o servicio, ademas, este método puede
resultar poco eficiente y en algunos casos inoperable para un determinado problema.
Para apoyar esta tarea, se tiene como requisito utilizar un algoritmo computacional y
técnicas de procesamiento de lenguaje natural, que facilite dicho andlisis.

Como parte del proyecto de integracibn se propone disefiar una herramienta
computacional que logre la clasificacion automatica de la informacién contenida en las
redes sociales, para lo cual se pretende utilizar el procesamiento de lenguaje natural,
extraccion de informacion, identificacion de patrones TF/IDF y booleano vy finalizando con
la clasificaciébn de clases segun la polaridad de las emociones que expresan sobre
determinados objeto, servicio o producto.

En este proyecto se emplea el algoritmo de una red neuronal multicapa, con la finalidad
de clasificar documentos autométicamente segun polaridad de emociones (positivo,
negativo y neutro), como caso de uso de prueba, el sistema se desarroll6 para la red
social twitter.
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1. Introduccién

A lo largo de la historia del hombre en la naturaleza y los distintos procesos complejos
que se ven involucrados en ella, estos han servido de inspiracion para resolver problemas
de la vida cotidiana. Los algoritmos basados en redes neuronales son una rama de la
Inteligencia Artificial en la que se emula el comportamiento de los sistemas naturales con
el fin de disefiar métodos de aprendizaje, reconocimiento, simulacién y caracterizacion.

Los algoritmos basados en redes neuronales artificiales son sistemas construidos por
medio de software, que con ayuda de la inteligencia artificial descubren y describen
aspectos de la inteligencia humana que pueden ser simulados mediante maquinas, con la
finalidad de procesar informacién y resolver problemas de clasificacion, reconocimiento de
patrones y aprendizaje automatico.

Este tipo de algoritmos son de utilidad para el andlisis de textos, entre otras tareas, la
clasificacion de textos, la cual se logra mediante el aprendizaje de los pesos de ciertas
caracteristicas a partir de un conjunto de entrenamiento, para que, posteriormente, se
logre evaluar con datos que no han sido clasificados.

Por lo tanto, en este trabajo de proyecto de integracion describimos el arte de una red
neuronal artificial de tipo perceptron multicapa para la clasificacibn de opiniones
generadas en la red social Twitter sobre productos o servicio. Los textos de las opiniones
se convirtieron en un modelo de bolsa de palabra TF/IDF (frecuencia del termino-
frecuencia inversa de documento) y el peso booleano, estos datos fueron las entradas
para el entrenamiento de la red neuronal multicapa y asi hacer el proceso de clasificacion.

La clasificacién consistié en determinar si una opinion es positiva, negativa o neutra. Las
redes sociales nos proporcionaron informacion actualizada y fresca sobre lo que se esta
hablando de ciertos productos, ademas son datos abiertos y libres que pueden ser
utilizados sin infringir en la propiedad intelectual.

Trabajos Relacionados
2. Antecedentes

En esta seccidn se muestran algunos trabajos relacionados con el proyecto que se quiere
realizar.

2.1 Referencias Internas

Dentro de la institucion se han desarrollados Proyectos de Integracion que comprenden
temas relacionados con el Analisis de Sentimientos, es decir la identificacion y extraccion
de opiniones emitidas en textos, utlizando el Procesamiento de Lenguaje Natural y
clasificaciéon de los mismo.



= Detectando la prioridad de contenido generados en twitter por medio de n-
gramas de palabra. [1]:Este proyecto es un parte fundamental, radica en cuanto
gue se aborda el tema de proponer métodos automaticos que apoyen a las labores
de los Analistas de Reputacion en Linea de las empresas, para determinar cuando
un tuit es importante dentro de una categoria predefinida de mensaje, ya sea
artistas, personajes publicos y politicos entre otro, mediante el twitter analizan y
clasifican las opiniones (positiva, negativa y neutras), para tomar decisiones
estratégicas que ayuden a mejorar la reputacioén de los mismo.

= Sistema de recuperacion de informacion semantico. [2]: aqui se trata de
aplicar técnicas para obtener informacion seméntica, y asi recolectar, descubrir
informacién relevante sobre un conjunto de documentos, utilizando el
Procesamiento del Lenguaje Natural(NLP) analizando la traduccion automética, la
recuperacion y extraccién de informacién con la finalidad de estudiar el significado
de las palabras claves(unigramas)

2.2 Referencias Externas

= |nteligencia Artificial, métodos bio-inpirados: Un enfoque funcional para la
ciencia de la computacion. [3]: Este proyecto terminal es una parte fundamental
introductoria en saber que tanto nos podemos apoyar de los algoritmos bio-
inpirados para solucionar problemas de alta complejidad computacional, dando a
conocer los diferentes métodos utilizados para poder encontrar la mejor solucién

= Procesamiento de lenguaje Natural en Sistemas de Analisis de Sentimiento.
[4]: En esta tesis se aplican técnicas de Procesamiento de lenguaje Natural para
la extraccion, analisis, identificacion y evoluciones de opiniones, sentimientos y
emociones emitidas en el texto, para el andlisis de informacién subjetiva,
clasificando por su polaridad (positivo y negativo).

= Una Aplicacion de Web OpinionMining para la Extraccion de Tendencias y
Tépicos de relevancias a partir de las Opiniones Consighadas en Blog vy
Sitios de Noticias. [5]: El objetivo del articulo consiste en la extraccion de
informacién para tomar decisiones estratégicas segun las opiniones del producto
que se encuentran en noticias o blogs, tomando en cuenta que en la web 2.0
donde grandes cantidades de informacién son creados por los usuarios, es decir,
en esta web predominan sistemas de foros, redes sociales, blog y sistema de
recomendacion todo ello por una alta interacciébn de usuarios, asi mismo las
empresas obtienen informacion para la administracion de la mejor manera posible
sus recursos y al mismo tiempo adelantan a cada movimiento de la competencia.

= Wordstat7 [6]: Es un software para la extraccion y el andlisis rapido de
informacion de enormes documentos, unas de sus aplicaciones es el analisis
competitivo de sitios web que ayuda a la clasificacion de las paginas, como una



opinibn positiva, negativa y neutra. A diferencia nosotros pretendemos
implementar una red neuronal para la clasificacion de productos en la red social
twitter.

3. Justificacion

La cantidad de informacién que existe en los medios digitales es demasiada, mas cuando
se utilizan buscadores, los cuales a través de palabras clave devuelven grandes
cantidades de paginas web, blogs, documentos digitales, redes sociales, foros, etc. Estas
grandes cantidades de resultados devueltos por el buscador ocasionan que sea muy dificil
su andlisis. Desde hace muchos afios, las empresas han fundamentado su éxito en el
estudio de la informacion recuperada de redes abiertas como la Internet, investigan sobre
los productos o servicios que ofrecen asi como la opinibn que se genera sobre sus
productos, sus marcas y la empresa. Esta necesidad de andlisis de las opiniones fue
creciendo y hoy en dia existen grupos de analistas que se dedican a estudiar dicha
informacion de los medios digitales con el objetivo de clasificarla de varias maneras.

El analisis de opiniones es importante ya que ayuda a obtener el tipo de opinién, ya sea
positiva, negativa o neutra sobre objetos, productos o servicios, para lo cual se utilizan
clasificadores, algoritmos computacionales y técnica de Procesamiento del Lenguaje
Natural para estudiar el texto.

Esta propuesta sigue al quehacer computacional, en el sentido de que se aplicaron
técnicas innovadoras para la extraccibn automatizada de la informacion, aplicando el
conocimiento y métodos disponibles para la resolucién del problema con ayuda de las
redes neuronales artificiales y procedimientos de Procesamiento del Lenguaje Natural.

La importancia de estudiar las redes neuronales artificiales para la clasificaciéon de
opiniones generadas en Twitter radica en que éstas han probado ser eficientes en la
clasificacion de textos de dominios como descripciones de servicios web, noticias, entre
otros. Ademas, al ser algoritmos inspirados en el comportamiento de neuronas bioldgicas,
se desea validar su eficacia para esta tarea.

Por ello, se proponer disefiar una herramienta computacional que permita extraer textos
cortos de la red social (Twitter) y clasificarlos como opiniones positivas, negativas o
neutras acerca de un producto, para lo cual se propone utilizar técnicas de Procesamiento
del Lenguaje Natural y algoritmos basados en redes neuronales artificiales. Ademas, los
textos de las opiniones seran representados en un modelo de palabras con un pesado
estadistico y binario.



4. Objetivos

4.1 Objetivo General

Disefiar e implementar un sistema para la clasificacion los textos de opiniones de
productos generadas en la red social Twitter, en base a su polaridad: positivo, negativo o
neutro, utilizando una red neuronal artificial de tipo perceptron multicapa y un modelo de
bolsa de palabras para la representacion de los textos.

4.2 Objetivo Especificos
o Disefiar e implementar un método para procesar los textos de la red social

e Extraer la bolsa de palabras con sus pesos utilizando métodos estadisticos como
la

frecuencia de aparicién y un pesado binario, con la finalidad de obtener el conjunto
de datos de entrenamiento y el conjunto de datos para validar la clasificacion con
la red neuronal.

e Implementar una red neuronal artificial de tipo perceptron multicapa para la
clasificacion de opiniones de productos en tres categorias: positivo, negativo o
neutro.

e Disefiar una etapa de entrenamiento de la red neuronal y una etapa de
clasificacién de un conjunto de textos utilizando los dos métodos estadisticos.

5. Marco Tedrico

5.1 Red Neuronal Artificial

En 1880 Ramoén y Cajal demuestra que el sistema nervioso estd compuesto por una red
de células individuales, las neuronas, ampliamente interconectadas entres si, la
informacion fluye desde las dendritas hacia el axén atravesando el soma, es decir el
cerebro humano es el sistema de célculo mas complejo que se conoce por el hombre. La
Figura 1 muestra las partes que constituyen una neurona.
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Figura 1. Componente de una neurona.

La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar, analizar, interpretar emociones y
resolver problemas has inspirado a muchos cientificos, dirigiéndolos a la Inteligencia
Artificial es un intento de descubrir y describir aspecto de la inteligencia humana que
puedan ser simulados mediante maquinas. El resultado ha sido una nueva tecnologia
llamada Computacion Neuronal o Red Neuronal Artificial.

La Redes Neuronales Artificiales, ANN (Artificial Neural Networks), estan constituidas por
elemento que se comportan de forma similar a la neurona bioldgica en las funciones mas
comunes, se organiza de una forma parecida a la que presenta el cerebro humano.

Una red neuronal es “un nuevo sistema para el tratamiento de informacién, cuya unidad
basica de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso
humano: la neurona” [7]

El ANN aprende de las experiencias, generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos
y abstraen las caracteristicas principales de un conjunto de datos. [8]

Aprender es adquirir conocimientos de un objeto por medio de su estudio o ejercicio
logrando experiencia, es decir las ANN puede cambiar su comportamiento en funcion del
entorno, mostrandoles una serie de entradas y ellas mismas se ajustan para producir
unas salidas consistentes.

Generalizar es extender o ampliar el conocimiento de algun objeto. Las ANN generalizan
automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza, ofreciendo dentro de un



margen, respuestas correctas a entradas que presentan pequefias variaciones debido a
los efectos del ruido o distorsion.

Abstraer aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un objeto,
algunas ANN son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que
aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos.

El modelo estdndar de una red neuronal artificial se dio en los principios de Rumelhart y
McClelland en 1986, como se muestra en la Figura 2. Siguiendo dichos principios, la i-
ésima neurona artificial estandar consiste en:

algoritmica

Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura 2. Sistema Global de proceso de unared Neuronal.

5.1.1 Aplicaciones de las Redes Neuronales

Las caracteristicas especiales de los sistemas de computacién neuronal permiten que sea
utilizada esta nueva técnica de célculo de una extensa variedad de aplicaciones.

Las Redes Neuronales Artificiales provee un acercamiento mayor al reconocimiento y
percepciéon humana que los métodos tradicionales de calculo, presentando resultados
razonables en aplicaciones donde las entradas presentan ruidos o las entradas estan
incompletas.

Algunas de las areas son:

Andlisis y Procesados de sefiales, Reconocimiento de imégenes, Control de procesos,
Filtrado de ruido, Robotica, Procesado del Lenguaje, Diagnostico médicos ya que cada
una conlleva diferentes aplicaciones como son:

e Conversion texto a voz.
e Procesado Natural del Lenguaje.

e Comprension de Imégenes.



¢ Reconocimiento de Caracteres.

e Reconocimiento de Patrones en Imagenes.
o Problemas de combinatoria.

e Procesado de la Sefal, Prediccion.

¢ Modelado del Sistema.

o Filtro del Ruido.

¢ Modelos Econémicos y Financieros.

e ServoControl.

5.2 Perceptron multicapa

En 1958 Frank Rosenblatt, comenzd en el desarrollo del Perceptron, esta es la red
neuronal mas antigua, utilizandose hoy en dia para resolver problemas de asociacion de
patrones, segmentacion de imagenes, comprension de datos, este modelo es capaz de
generalizar, es decir después de haber aprendido una serie de patrones podria reconocer
otro similares, aungque no lo hubiese presentado en el entrenamiento.

El Perceptrén multicapa es una red de alimentacion hacia adelante, compuesta por una
capa de unidades de entradas(sensores), otra capa de unidades de salida y un numero
determinado de capas intermedias de unidades de proceso, también llamadas capas
ocultas por que se ven las salidas de dichas neuronas y no tiene conexiones con el
exterior, cada sensor de entrada esta conectados con las unidades de la segunda capa, y
cada unidad de proceso de la segunda capa esta conectada con las unidades de la
primera capa y con las unidades de la tercera capa oculta, como se muestra en la Figura
3.
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Figura 3. Topologia de un Perceptrén Multicapa.

Es decir, con esta red se pretende establecer la correspondencia entre un conjunto de
entradas y un conjunto de salidas deseadas de manera que

(X1IX2I"'IXN) € R N - (yll yz,---, YM) € RM

Para ello se dispone de un conjunto de p patrones de entrenamiento, de manera que
sabemos perfectamente que el patron de entrada (x.*,x,*,....xy*) le corresponde la salida (y;
, Yoo Y ) » 5 k=1,2,...,p. ES decir, conocemos dicha correspondencia para p patrones, asi
nuestro conjunto de entrenamiento sera:

{(xlk,xz",...,xN") = (Vi ¥, ) 1k =1,2,..., p}

Para dicha relacion, la primera capa tendra tanto sensores como componentes tenga
el patrén de entrada, es decir, N la capa de salida tendra tanta unidades de proceso
como componentes tenga las salidas deseadas, es decir, M y el nimero de capas
ocultas y su tamafio dependera de la dificultad de la correspondencia a implementar.

5.2.1 Limitaciones de un Perceptrén

Debemos tener en cuenta que no siempre el algoritmo de entrenamiento del Perceptron
podré converger hacia el error nulo. De hecho, el Perceptron es incapaz de converger en
aguellas funciones que no son linealmente separables, es decir aquellas cuyos elementos
pueden ser separados por una linea recta.



Esto se debe a las propiedades inherentes de las unidades basicas del Perceptron que
son las neuronas artificiales, cuya limitacion reside en la funcién de activacion, esto es
problema cuyas salidas estén clasificadas en dos categorias diferentes y que permitan
que su espacio de entrada sea dividido en estas dos regiones por medio de un hiperplano
de caracteristicas similares.

Entendido de otra forma, podriamos decir que el Perceptron divide en dos grupos las
entradas por medio de una linea divisora de manear que no es posibles separa elementos
que no se encuentren claramente separados de otro elemento, es decir que no se pueden
caracterizar elementos no lineales. Esto se puede observar en la Figura 4.

W

CLASIFICACION CORRECTA CLASIFICACION INCORRECTA

Figura 4. Topologia de un Perceptron Multicapa.

5.3 Clasificacién con WEKA

A partir de la generacion de los datos finales ya cargados en Weka, se realizé un estudio
mas a fondo, leyendo de una forma mas clara cada atributo y llegar a conclusiones
acertadas. En ocasiones, el problema de clasificacion se formula como un refinamiento en
el analisis, una vez que se han aplicado algoritmos de agrupamiento no supervisados y
asociacion para descubrir y describir relaciones de interés en los datos.

Se pretenden construir un modelo que permita predecir la categoria de las instancias en
funcion de una serie de atributos de entrada. En el caso de WEKA , podremos aplicar una
gran variedad de algoritmos de clasificacion a los datos ya cargados, evaluar su
rendimiento y seleccionar aquellos que proporcionen un mejor resultado, en este caso
ocupamos el algoritmo Multilayer Perceptron basado en funciones, y nos dio como
resultado una sentencia ordenada de cada uno de los valores, generado una mejor
interpretacion de los datos, la clase es simplemente uno de los atributos simbdlicos



disponibles, que se convierte en la variable objetivo a predecir. Por defecto, es el Ultimo
atributo (Gltima columna).

5.3.1 Modos de evaluacion del clasificador

El resultado de aplicar el algoritmo de clasificaciéon se efectla comparando la clase
predicha con la clase real de las instancias. Esta evaluacion puede realizarse de
diferentes modos de entrenamiento.

- Use training set: Esta opcion evalla el clasificador sobre el mismo conjunto sobre
el que se construye el modelo predictivo para determinar el error, que en este caso
denomina “error de resustitucion”, es decir WEKA se entrend el método con todos
los datos disponibles y luego se aplica sobre los mismos. Por tanto, esta opcion
puede proporcionar una estimacién demasiado optimista del comportamiento del
clasificador, al evaluarlo sobre el mismo conjunto sobre el que se hizo el modelo.

- Supplied test set: Evaluacién sobre conjunto independiente. Esta opcién permite
seleccionar un fichero de un conjunto de los nuevos datos distintos a los del
entrenamiento. Sobre cada dato se realiza una prediccién de clase para contar los
errores y se probd el clasificador obtenido con el método de clasificacién usado y
datos iniciales.

- Cross - validation [9]: Evaluaciéon con validacion cruzada de k hojas(k por
omision es de 10=). Esta opcion es la mas elaborada y costosa. Se realizan tantas
evaluaciones como se indica en el parametro folds. Dado un nimero n se dividen
las instancias en n partes y en cada parte se construye el clasificador con las n-1
partes restantes y se prueba con esa, y asi con cada una de las n particiones, los
errores calculados son el promedio de todas las ejecuciones.

Una validacion cruzada es estratificada cuando cada una de las partes conserva
las propiedades de la muestra original (porcentaje de elementos de cada clase).

- Percentage Split: Esta opcién divide los datos en dos grupos, de acuerdo con el
porcentaje indicado con el que se va a construir el clasificador y con la parte
restante para las pruebas. El valor indicado es el porcentaje de instancias para
construir el modelo de entrenamiento, que a continuacion es evaluado sobre las
gue se han dejado aparte. Cuando el niumero de instancias es suficientemente
elevado, esta opcion es suficiente para estimar con precision las prestaciones del
clasificador en el dominio.

Al utilizar WEKA desordena aleatoriamente el conjunto inicial, después parte del

porcentaje indicado para el entrenamiento y el restante para las pruebas, de esta
manera se construye el clasificador 2 veces, obteniendo dos desordenes distintos,
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y por lo tanto dos porcentajes, es importante configurar esta opcion para que solo
la primera parte sea para la construccién del clasificador y la segunda el de
pruebas.

5.3.2 Configuracion de Modos de entrenamiento

Para obtener una interpretacibn adecuada en la interfaz es importante hacer las
configuraciones correctas en el clasificador seleccionado, permitiendo un anlisis
prudente y llegar a conclusiones mas acertadas (importante si se ha elegido SPLIT).
Activamos algunas de estas opciones:

- Output Model: Si activamos esta opcion una vez construido y probado el
clasificador, nos mostro la salida del clasificador el modelo que ha construido
(parte media derecha de la ventana)

- Output per-class stats: Activada, muestra estadisticas referentes a cada clase

- Output entropy evalution mesures: Muestra informacién de mediciones de la
entropia en la clasificacion

- Output confusion matrix: Muestra la matriz de confusién del clasificador, esta
tabla cuyo numero de columnas es el nUmero de atributos muestra la clasificacion
de las instancias. Dando una informacién muy util, porque nos refleja los errores
producidos sino también informa del tipo de éstos como se muestra en la Figura 5.

a b c <-- classified as
72 2 130 | a = neutral

2 87 81 | b
11 5 266 | c

negative

positive

Figura 5. Matriz de Confusién WEKA.

Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador y las filas las
categorias reales de los datos, por lo que los elementos en la diagonal principal son los
elementos que han acertado y los demas son los errores.
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5.4 Mineria de Textos

La mineria de texto es una disciplina especializada en la obtencién de informacién que no
se encuentra de forma explicita en un conjunto de texto, esto es posible a través de la
identificacion de patrones y correlaciones de los términos contenidos en ellos, es decir,
visto de otra manera se define como la extraccion y descubrimiento de conocimiento no
trivial a partir de textos no estructurados. Esto contempla una gran area de estudio desde
Information Retrieval (IR), clasificacion de textos y Clustering hasta extraccion de
entidades, eventos y relaciones de ellos. Natural Language Processing (NLP)
corresponde al intento por extraer una representacion mas acabada del significado de los
textos. NLP usa tipicamente conceptos linguisticos tales como part-of-speech (POS
tagging) y estructuras gramaticales ademas de su intento por tratar con distintos
elementos gramaticales como anéaforas y ambigledades. Para realizar esto se usan
distintas representaciones y softwares como lexicons de palabras que contienen sus
significados y sus propiedades gramaticales, ademas de conjuntos de reglas gramaticales
y usualmente otros recursos tales como la ontologia de entidades y diccionarios de
sinénimos y abreviaciones.

Las opiniones encapsulan un gran namero de técnicas que forman parte del Text Mining,
la que a su vez también es un sub-campo de la mineria de datos. La principal diferencia
entre el text mining y data mining es que en general el tipo de datos utilizados para el
primero tipo son documentos compuestos por caracteres alfanuméricos, y datos no
estructurados, mientras tanto el segundo son datos estructurados obtenidos de base de
datos.

Existen varias aplicaciones para la mineria de textos, algunos son los siguientes:
e Extraccion de informacion.
e Analisis de sentimientos.
e Clasificacién de documentos.
o Elaboracién de resimenes.

e Extraccion de conocimiento.

5.4.1 Data Mining

Como es mencionado en los datos estan siendo recolectados a una tasa cada vez mayor.
Esta tarea de convertir los datos en conocimiento antes era parte de un proceso manual
de analisis e interpretacion la cual es muy demandante en tiempo, dinero y es altamente
subjetiva. A medida que los volimenes de data crecen, este tipo de metodologias se
vuelven completamente indtiles en muchos campos.
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Este hecho tiene como consecuencia la urgencia de una nueva generacién de teoria
computacional y herramientas que ayuden a las personas a extraer informacion til de
estos crecientes volumenes de data digital. Estas herramientas pertenecen a un campo
conocido como Descubrimiento de Conocimiento desde las Bases de Datos (KDD) que
permite descubrir patrones relaciones y formular modelos de grandes sets de datos
utilizando métodos de inteligencia artificial, machine learning, estadisticas y sistemas de
bases de datos, estas técnicas han adquirido enorme importancia en areas como
marketing, soporte de decisiones, planeamiento financiero, analisis de datos financieros,
analisis de datos cientificos, bioinformética, analisis de texto y de datos web.

El principal objetivo de este proceso es la extraccion y descubrimiento de informacion
desde un conjunto de datos no trivial, desconocida y potencialmente util en grandes
repositorios de datos, transformarlos en una estructura entendible para su uso posterior.
Las principales tarea y métodos de este proceso son la clasificacion, agrupamiento,
estimaciéon, modelado de dependencias y descubrimiento de reglas.

5.5 Mineria de Opiniones.

Los estudios y softwares de deteccidén de sentimientos y opiniones han sido testigos de un
creciente interés en los Ultimos afios debido a la creciente cantidad de resefias y
opiniones online y la necesidad de organizarlos. En relacion a este tema existen 4
problemas predominantes para los investigadores del area: clasificacion de la subjetividad
de documentos, clasificacion de sentimientos de una palabra, clasificacion de
sentimientos de un documento, y la extraccién de opiniones. Es un hecho que existen
relaciones entre las tareas anteriormente mencionadas como por ejemplo que un
clasificador de subjetividad puede prevenir al clasificador de sentimientos considerar
textos irrelevantes para su clasificacion del punto de vista objetivo.

6. Desarrollo Del Proyecto

La fase inicial de nuestro sistema consta de 2 etapas, la etapa de entrenamiento y la de
pruebas a continuacion describiremos cada una de las etapas, como se observa en la
Figura 6.
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Figura 6. Etapas de desarrollo del proyecto.

6.1 Etapa de Entrenamiento.

La etapa de entrenamiento se bas6é en el andlisis, extraccion, procesamiento y
clasificacion de textos.

Para llevar a cabo la correcta implementacion se utilizo el lenguaje de programacion Java
haciendo uso de NetBeans y la biblioteca de analisis WEKA como ambiente de trabajo
ademas, se utiliz6 el modelo de bolsa de palabra, los métodos de vectores de peso de
frecuencia de aparicion y el booleano.

Se clasificd los productos con estos dos métodos elementales, donde se realizé la
representacion de los textos, mediante la presencia o ausencia de las palabras que
forman el vocabulario de las clases para obtener la clasificacion de positivo, negativo o
neutro. Con el primer método es posible examinar la frecuencia de aparicion de los
términos mayor, es decir la suma de todas las ocurrencias que aparecen en un
documento (TF/IDF), el segundo se analiz6 la informaciéon donde el modelo es binario
para determinar la presencia o ausencia de los términos de los textos y existe un valor de
precision de los términos, no considera el peso especifico en el contexto.
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Para llevar a cabo la extraccion de las caracteristicas de los datos, es uno de lo mas
complejos ya que en base a estos se entrenan los algoritmos que posteriormente se
realizara las clasificaciones.

6.1.1 Pre-procesamiento del texto

En esta etapa se inicia con el pre-procesamiento de los textos en espaiiol de la red social
twitter, una vez que se ha llevado a cabo la lectura de estos textos, se procedié a una
lematizacién sintactica, consiste en etiquetar cada parte del tweet es un etiquetado
morfolégico de oraciones el cual se lleva a cabo en hallar el lema correspondiente,
clasificando las secciones morfoldgicas: palabra, nUmero, puntuacion.

Ademaés se elaboro el reconocimiento de entidades, el cual se encarga de examinar los
elementos de un texto en categoria predefinidas: sustantivos, adjetivos y verbos,
obteniendo un diccionario de los mismos con todas las palabras de los tweet.

Parte de esta etapa se hizo el cambio de codificacion de los documentos.tsv a la
codificacién utf-8, donde se encuentra el texto de todos los tweet, para su lectura de
caracter Unicode e ISO 10646, estos documentos.tsv se localizan en un directorio.

Después se realizo la extraccion de caracteristicas (palabras claves) mediante etiquetado
morfo-sintactico para reducir la dimension de caracteres especiales y asi poder eliminar
informacién no relevante en el analisis y poder estudiar aquellos aspectos que contribuyen
significativamente a su detencion.

6.1.2 Extraccién de caracteristicas

En esta etapa de Extraccion de caracteristicas se apoya y hace uso de la etapa Pre-
procesamiento de texto para el andlisis de un texto limpio, después de tener la lectura sin
un caracter Unicode se realizo la extraccion del el texto y la polaridad de cada tweet, con
algunas restricciones por cada texto y polaridad detectado se extrae de lo contrario se
ignora , también se eliminé todos los link (http:...) gue contenia el texto extraido.

Después de esto se remplazé las vocales con acentos o diéresis a pasar sin acentos y
eliminamos caracteres y signos, por mencionar algunos como simbolos, aritméticos,
puntos, dos puntos, punto y coma, guion, arroba, barra, guion bajo, guion medio, comillas,
signos de exclamacién e interrogacion, entre otros por un espacio en blanco en cada
tweet.

Posteriormente después de tener el texto y la polaridad en un String, tuvimos en cuenta la
escritura en mayusculas. Por ello, se paso el texto y polaridad a mindsculas guardandolo
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en un fichero.txt como se muestra en la siguiente Figura 7 y en un método guardar de la
clase vector, que se seguird utilizando en el siguiente paso.

oo

i — m

Archive Edicion Formate Ver Ayuda

jrenittad28 cono eske To e visto y era un bmw si 1Tega a ser un peugeot jajajajaj neutral .
automocion y recambios el que mas baja damiler 402 bmw 3 negative

ni ferrari ni lamborghini ni bmw yo quiero es un popu]ar" vw de estos  negative

nohasestadoenelsevero si no has pensado como se ha pagado el juani el bmw neutral

dondatos se vende bmw 315 ano 82 estado inmejorable y original 29mi1l conversable positive

fltornello casioedifice corrio en 3 equiposbmw saubertoro rosso y red bull positive

a ver si nos intervienen ya que tengo que rehipotecar la casa para cambiar el bmw negative

bmw 2011 bmw 5 series sedan 4dr sdn 5501 rwd sedan roswell erxjyspjdzojm ngpzy gezpiydzz btosch positive

no se como puede haber gente asi es como tener un bmw cambiarlo x un andino y Tuego reclamarle al bmw x dejarse cambiar neutral

anuncio gratis bmw r 1200 gs valencia espana 14900 positive

fabbrojonyl7 bmw color blanco neutral

bmw abrira una nueva filial en barcelona neutral

un bmw por antiguo que sea siempre sera un bmw truefacts positive

bmw zagato coupe un deportivo unico en el mundo positive

bolivene el problema no es tener un bmw el problema es para que To usas neutral

scientek ]e_]e%e es cierto con tony se puede esperar todo por cierto haz visto el corto de bmw beatthedevil de tony neutral

navegando en la x6 bmw en orlando ready para esta noche en caridad restaurant oyo positive

screenshotsundays bmw 513 240sx slammed 180sx nismo positive

hasta que T\ego el bmw serie § de 2012 competira con el maserati quattroporte el audi a7 o el porsche panamera positive

demostracion de 1a 800 gs de bmw manejo excelente positive

zerstrerl entiendo un bmw pero un yaris positive

he publicado 13 fotos en facebook en el album bmw 323x1 2006 automatico 4x4 fulle g133000 positive

anuncio gratis bmw r 1200 r madrid espana 7690 positive

ir a la maguina escuchando corridos a todo volumen en un bmw 1335 1000 y game over callofaca positive

me he comprado n bmw x5 para subir a esquiar muy bien muy bien aungue me%'or aprendes a conducir y dejas de maniobrar para subir n bordillo positive
quieres ser mi novia tienes un bmw no entonces no cuando tengas uno me 1lamas okey {eso me pasa por comprarme un lamborghine} rt positive
aantonnela ya te vol a pisar 1a sanja al Tado tuyo con mi bmw y te voy a manchar toda ronosa  positive

bmw registra Tas denominaciones x2 m7 y mi0 entre otras filed under bmw sedanes y berlinas suv crossover positive

Tiswires que viva el socialismo bmw mercedesbenz porsche audi teraeuro neutral

1ucg51gd029 bueno si tienes razonesque yo voy caminando despasio y tu en tu bmw vas sopladaacuando quiero ver ya estas atras jajajajaa positive
acaban de robar a mi tia bmw serie 1 placas 315xIw gris oxford por 1a col industrial df norte mebrard negative

enzol809 vende bmw serie 3 afio 2008 26 000km color negro cero detalles unico dueno exc condiciones vendominave positive -
4 ¥

i

Figura 7. Fichero con Texto y Polaridad.

6.1.3 Representacion de Datos.

Para poder realizar la representacion de los datos se realizo lo siguiente:

Después de tener el texto y la polaridad en el método guardar de la clase Vector, estos
datos se guardaron en una objeto dato de tipo Tweet que es un Arralist con un objeto
vector, esta variable tiene los string texto y polaridad.

Posteriormente se recorri6 el vector con la ayuda de un ciclo, este proceso de encarg6 de
pasar todos los tweet, asi como pasaban los tweet se convirti6 cada palabra en token,
después cada palabra se insertd en una coleccion de hashset, es decir cada palabra que
se introduce al hashset no se vuelve a repetir 2 veces, esta hashset se convirti6 en mi
vocabulario.

Entonces se comparo cada token del vocabulario con cada token de cada tweet hasta
recorrer todo el tweet, este proceso se dio que el primer token del vocabulario pasa por
todo el primer tweet encontrando confidencias del mismo hasta recorrer todo el tweet,
después pasaba por el siguiente token del vocabulario y hace o mismo recorre todo el
tweet, después por el siguiente token del vocabulario y asi sucesivamente hasta pasar
con todos los token del vocabulario compararlos con el primer tweet, después de esto
pasan por el siguiente tweet, es decir el segundo tweet y asi hasta compararlo con todo
los tweet esto nos dio como resultado el niUmero de veces que se repetia cada palabra
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en cada tweet como se muestra en la Figura 8, los datos fueron guardados en
documento.csv como se muestra en la Figura 9.
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Figura 8. Tabla de comparacion con la consola de NetBeans IDE 8.1.
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Figura 9. Tabla de comparacion con el nimero de coincidencias del vocabulario y su
polaridad Archivo.csv.

La transformacion de textos en caracteristicas (pesos) de cada tweet. Posteriormente,
estas caracteristicas fueron representadas mediante un modelo de bolsa de palabras.

La extraccion de caracteristicas se realiz6 mediante dos métodos estadistico: peso
binario, frecuencia de aparicién de la palabra (frecuencia de término — frecuencia inversa
de documento).

Estos datos fueron utilizados para entrenar una red neuronal artificial la cual se encarg6
de predecir la clase de nuevos textos.

6.2 Etapade pruebas.
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En esta etapa se utiliz6 una Red Neuronal Artificial, para la clasificacion de opiniones
delas redes sociales, donde se eligieron nuevos textos de tweets (ejemplos) a clasificar.
Dichos textos se clasificaron con sus respetivas clases: positivo, negativo y neutro con la
herramienta WEKA haciendo el uso del algoritmo de clasificacion de una red neuronal
MultilayerPerceptrén, como se muestras en la Figura 10.

€3 Weka Explorer =R X

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attriputes | wisualize |

Classifier

v (& weka A

v E‘ classifiers iy
Te » [BEl bayes put
¥ (&5 functions

T

Logistic
MultilayerPerceptron

SimpleLogistic

| ( SMO
L > (55 1azy
Re » (Bl meta
» [ misc
¥ (& rules

| | DecisionTable
IRin

OK

Figura 10. Red neuronal MultilayerPerceptrén.

Se utilizé el modelo de bolsa de palabra con un pesado de vectores de frecuencia de
aparicion y el peso booleano, con el modo Percentage Split con los diferentes
porcentajes como son el 60%, 70%, 80% y 90% para el entrenamiento de la red neuronal,
como se muestra en la Figura 11.
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Figura 11. Modo Split.

Como resultado se obtuvo la clase a la que pertenece y se procedera a la comprobacion
de resultados de cada prueba de entrenamiento descritas anteriormente.

Entrenamiento con el 60%

A continuacion, se presenta la salida de la prueba correspondiente al 60%, la cual se
utilizaré para la comparativa de resultados.

Instancias 6556.

Atributos 104.

Tiempo de la construccion del modelo clasificador: 327.24 segundos
Instancias correctamente clasificadas 1630 62.1663 %

Instancias incorrectamente clasificadas 992 37.8337 %
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Precision detallada por clase

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.255 0.057 0.650 0.255 0.367 0.282 0.759 0.570 neutral
0.521 0.013 0.934 0.521 0.669 0.633 0.844 0.743 negative
0.921 0.593 0.556 0.921 0.694 0.372 0.765 0.693 positive
Matriz de Confusion

a b ¢ <-classified as

197 10 565 | a=neutral

29 354 296 | b =negative

77 15 1079| c=positive

Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador que sona, by c
y las filas las categorias reales de los datos neutral, negativo y positivo, por lo que los
elementos en la diagonal principal son los elementos que han acertado en este caso la
clase neutral 197 correctos contra 575 incorrectos, negativo 354 correctos contra 325 y
positivo 1079 correctos contra 92 incorrectos.

Entrenamiento con el 70%

A continuacion, se presenta la salida de la prueba correspondiente al 60%, la cual se
utilizaré para la comparativa de resultados.

Instancias 6556.

Atributos 104.

Tiempo de la construccion del modelo clasificador: 319.96 segundos
Instancias correctamente clasificadas 1269 64.5145 %
Instancias incorrectamente clasificadas 698 35.4855 %
Precision detallada por clase

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.300 0.023 0.848 0.300 0.443 0.411 0.759 0.597 neutral

0.519 0.016 0915 0.519 0.662 0.623 0.848 0.738 negative
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0.950 0.589 0.565 0.950 0.708

Matriz de Confusion

a b ¢ <--classified as
178 8 407 | a=neutral
4 258 235 | b=negative

28 16 833 | c=positive

0.414 0.765 0.693

positive

Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador que sona, by c
y las filas las categorias reales de los datos negativo, neutral y positivo, por lo que los
elementos en la diagonal principal son los elementos que han acertado en este caso la
clase neutral 178 correctos contra 415 incorrectos, negativo 258 contra 239 incorrectos y

positivo 833 contra 44 incorrectos.

Entrenamiento con el 80%

A continuacion, se presenta la salida de la prueba correspondiente al 60%, la cual se
utilizaré para la comparativa de resultados.

Instancias 6556.

Atributos 104.

Tiempo de la construccion del modelo clasificador: 309.47 segundos

Instancias correctamente clasificadas

848 64.6834 %

Instancias incorrectamente clasificadas 463 35.3166 %

Precision detallada por clase.
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.300 0.023 0.848 0.300 0.443
0.519 0.016 0.915 0.519 0.662

0.950 0.589 0.565 0.950 0.708

Matriz de Confusién
a b c <--classified as

151 3 245 | a=neutral

0.411 0.759 0.597

0.623 0.848 0.738

0.414 0.765 0.693

ROC Area PRC Area Class
neutral
negative

positive
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19 174 143 | b=negative
46 7 523 | c=positive

Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador que sona, by c
y las filas las categorias reales de los datos negativo, neutral y positivo, por lo que los
elementos en la diagonal principal son los elementos que han acertado en este caso la
clase neutral 151 correctos contra 248 incorrectos, negativo 174 correctos contra 162
incorrectos y positivo 523 correctos contra 53 incorrectos.

Entrenamiento con el 90%

A continuacion, se presenta la salida de la prueba correspondiente al 60%, la cual se
utilizara para la comparativa de resultados.

Instancias 6556.

Atributos 104.

Tiempo de la construccion del modelo clasificador: 325.1 segundos
Instancias correctamente clasificadas 1269 64.7866 %
Instancias incorrectamente clasificadas 698 35.2134 %
Precision detallada por clase

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0.255 0.057 0.650 0.255 0.367 0.282 0.759 0.570 neutral

0.521 0.013 0.934 0.521 0.669 0.633 0.844 0.743 negative

0.921 0.593 0.556 0.921 0.694 0.372 0.765 0.693 positive

Matriz de Confusién

a b c <-- classified as
72 2 130| a=neutral

2 87 81 | b=negative

11 5 266 | c=positive
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Donde las columnas indican las categorias clasificadas por el clasificador que sona, by c
y las filas las categorias reales de los datos negativo, neutral y positivo, por lo que los
elementos en la diagonal principal son los elementos que han acertado en este caso la
clase neutral 72 correctos contra 132 incorrectos, negativo 87 correctos contra 83
incorrectos y positivo 266 correctos contra 16 incorrectos.

En la siguiente seccion se visualiza y compara cada porcentaje para ver quién es el mejor.

7. Resultados

Estos resultados se validaron con un conjunto de tweets que han sido clasificados de
manera manual por expertos con la finalidad de evaluar la eficiencia de la Red Neuronal
Artificial implementada y en un futuro, acortar muchos pasos de la mineria de opiniones.

Como se visualiza en Figura 12 se muestran los resultados de las 4 corridas ejecutas en
el programa WEKA.

60% 70% 80% 90%
Instancias 62.1663 % 64.5145 % 64.6834 % 64.7866 %
correctamente
Instancias 37.8337 % 35.4855 % 35.3166 % 35.2134 %
incorrectamente
Tiempo 327.24 319.96 309.47 325.1
transcurrido segundos segundos segundos segundos

Figura 12. Tabla de Resultados.

Nos proporciona varios datos esta tabla, tanto el mejor porcentaje como el peor, asi
mismo con el tiempo de ejecucién de cada porcentaje.

Unos de los datos destacables tras realizar el entrenamiento de la red neuronal se
observa que el mejor porcentaje es el de 90% de mayores instancias correctas con el
64.7866% y un tiempo de ejecucion de 325.1 segundos.

Aunque los resultados son un poco inferiores con el de 80% en instancias correctas, es
mas rapido en tiempo de ejecucion, con un tiempo de 309.47.

El peor seria el del 60% tanto como en el tiempo de ejecuciéon de 327.24 segundos como
en instancias correctas de 37.8337%.

Los resultados obtenidos nos da a entender que al realizar el proceso de entrenamiento
de una red MultilayerPerceptrén en WEKA, mientras el numero de instancias sea mayor,
este algoritmo es suficiente para estimar con precision y predecir las clases de los tweet.
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8. Conclusiones

La tecnologia de las ANN han demostrado ser una forma muy poderosa de obtener
buenas y confiables resultados, basados en complejos algoritmos mateméticos, capaces
de entregarnos la mas cercana informacion respecto de un proyecto que puede significar
multiples alternativas y opciones, eliminando los algoritmos tradicionales, adquiriendo en
la actualidad como evidencia el hecho de formar parte de los estudios centrales de
instituciones gubernamentales a nivel mundial.

Como hemos podido apreciar en el presente trabajo, existe varias aplicaciones que
explotan las caracteristicas de la Red Neuronal Artificial donde se requiere la solucion de
problemas, unas de las cuales se aplican en el campo de recuperacion de la informacion.
Las nuevas tecnologias han crecido de forma increible en los Ultimos afios, la web se ha
convertido en una inmensa red de informacion el cual es imposible de analizar todos los
datos que aparecen en ella, una de la informacién mas importante que se encuentra hoy
en dia en la web son las opiniones de los consumidores sobre productos y servicios de
diversas marcas, el cual se puede analizar las opiniones con la ayuda de la red neuronal
artificial utilizando un Perceptron multicapa como clasificador y asi auxiliar a las
empresas, escuelas, instituciones gubernamentales entre otros a detectar las tendencias
del mercado.

A partir del uso y resultados obtenidos se observa que mientras que el nimero de
porcentaje de entrenamiento sea elevando, la red neuronal presenta mayor prediccion, el
aprendizaje de una ANN se basa en la capacidad de realizar tareas basadas en un
entrenamiento sin necesidad de introducir todo los parametros si no con los mas
destacados, esto reduce el tiempo de entrenamiento creando su propia organizacion, ya
gue normalmente entrenar la red neuronal se llevarian horas, dias 0 meses, segun el
conjunto de atributos que le demos como entrada, es decir la red es entrenada con
informacion de primer nivel debido a que los resultados generan una mejor interpretacion
de los datos y llegan a ser una toma de decision de caracter muy importante, tales como :
la correcta prediccién de un conjuntos de patrones en el mercado, transacciones en la
bolsa, entrenamiento a seres no organicos, proceso de refineria, petroquimica,
prondsticos de ventas, administracion de riesgo o como en nuestro caso la clasificacion
de opiniones de tweet.

Por ultimo cabe destacar que las ANN es un campo muy interesante, adquiriendo en la
actualidad un gran avance en la identificaciones de patrones, esto nos ayuda para
trabajos a futuros en reconocimiento de imagen y sonido, estan emergiendo chips basado
en redes neuronales como también aplicaciones para la resolucién de problemas
complejos, el presente es un periodo de transicion para la tecnologia de las redes
neuronales, o en la vida cotidiana en la extraccion y clasificacion de informacion, algunas
de las predicciones con el uso de la redes neuronales son: Interfaces Maquina-Hombre,
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Integracion de la Inteligencia Artificial con la vida organica, Realidades alternativas
producidas por entornos sensitivos.
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10.Anexos

La Clase Principal del Programa donde mandas a llamar a otras clases instanciadas como
AbrirArchivo, Vector, Escritura

10.1 Clase Principal
/-k

*/

package principal;

import clases. Tweet;

import java.util. ArrayList;

import operaciones.AbrirArchivo;
import operaciones.Escritura;

import operaciones.Vector;

/**

* @author Victor Hugo Rojas Luis
*/

public class Principal {

/**
* @param args the command line arguments
*/

public static void main(String[] args) {



AbrirArchivo abrir= new AbrirArchivo();
Vector vector=new Vector();

Escritura e = new Escritura();

abrir.abrir();
[Ivector=e.getGuardar();
vector.imprimir();

}

De la clase principal vamos a la clase de AbrirArchivo, aqui es donde el programa listara el
contenido del directorio, es decir va Abrir lo documentos.tsv y esto no direccionarnos a la clase
Escritura

10.2 Clase Abrir Archivo
/*

*/

package operaciones;

import java.io.File;

import java.util. HashMap;

/**

* @author Victor Hugo Rojas Luis
*/

public class AbrirArchivo {



public void abrir (){
File f = new File("Tweets/");

String files = null;

Vector r=new Vector();

if (f.exists()){

File[] ficheros = f.listFiles();

Escritura escritura = new Escritura();

for (int x=0;x<ficheros.length;x++){
if (ficheros[x].isFile())

files = ficheros[x].getName();
//System.out.printIn(ficheros[x]);
r=escritura.escritura(files);

}

I raimprimir();
//System.out.printin();

r.treeMap();

}
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else {

System.out.printIn("El archivo no existe");

}
}
}

Después nos direcionamos con la clase Escritura, donde leeremos los documentos.tsv y extraeremos

texto y polaridad de los archivos, los guardaremos en un archivo y un objeto de tipo Vector.

10.3 Clase Escritura
/*

*/

package operaciones;

import clases. Tweet;

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.FilelnputStream;
import java.io.FileOutputStream;
import java.io.FileReader;

import java.io.FileWriter;

import java.io.IOException;
import java.io.InputStreamReader;
import java.io.OutputStreamWriter;
import java.util.ArrayList;

import java.util.StringTokenizer;
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/**

* @author
*/

public class Escritura {

Vector v = new Vector();

public Vector escritura(String nombreFichero) {

int nComillas = 0;

try (

//Leer un Arcvhivo con una iso latin 1 o lo que es lo mismo 1SO-8859-1, Latin Alphabet No. 1.
//BufferedReader br=new BufferedReader(new FileReader("Tweets/"+nombreFichero) );

BufferedReader br = new BufferedReader(new InputStreamReader(new FilelnputStream("Tweets/
+ nombreFichero), "1SO-8859-15"));

/IEscribir en un archivo

//BufferedWriter out = new BufferedWriter(new OutputStreamWriter(new
FileOutputStream(*"Tweets/"+nombreFichero), "utf-8"));

BufferedWriter bw = new BufferedWriter(new OutputStreamWriter(new
FileOutputStream(*"Tweets/fichero.txt" true), "utf-8"));)

{

I/ BufferedWriter bw=new BufferedWriter(new FileWriter("Tweets/fichero.txt" true));){

String linea = br.readLine();

while (linea != null) {

char[] array = linea.toCharArray();
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[*---*[[] System.out.printin(array);
int comillas = 0;
String texto =""";

String polaridad = """;

intiTexto =0;

int fTexto = 0;

int iPolaridad = 0;

int fPolaridad = 0;

I/l Aqui teien todo el texto de.tsv
//System.out.printin(array);

for (int index = 0; index < array.length; index++) {
if (array[index] =="") {
comillas = comillas + 1;

}

if (comillas ==7) {

iTexto = index;

comillas = comillas + 1;

}

if (comillas ==9) {

fTexto = index;

comillas = comillas + 1;

}

if (comillas == 11) {

iPolaridad = index;

comillas = comillas + 1;



}
if (comillas == 13) {
fPolaridad = index;

comillas = comillas + 1;

}

if (comillas == 15 || comillas == 17 || comillas == 19 || comillas == 21 || comillas == 23 || comillas
== 25 || comillas == 27 || comillas == 29) {

fTexto = iPolaridad;
iPolaridad = fPolaridad;
fPolaridad = index;

comillas = comillas + 1;

}
}

if (nComillas < comillas) {

nComillas = comillas;

}

for (int index = iTexto + 1; index < fPolaridad; index++) {
if (index < fTexto) {

[*if(array[index]=="H"){

array[index]="n",;

ol

texto = texto + array[index];

//System.out.printin(texto);cada twwet

}



if (index > iPolaridad && index < fPolaridad) {

polaridad = polaridad + array[index];

}
}

char[] vinculo = texto.toCharArray();
texto ="

intn=0;

/*if (n == vinculo.length - 1) {
vinculo[n]=0;*/

for (int i = 0; i < vinculo.length; i++) {

if ((i+3) < vinculo.length) {

if (vinculo[i] == 'h'&& vinculo[i + 1] == 't'&& vinculo[i + 2] == 't'&& vinculo[i + 3] =="p") {
break;

}

¥

texto = texto + vinculo[i];
// System.out.printIn(texto);

}

String lineaPolaridad = null;

if (texto.equals("text") || texto.equals("") || polaridad.equals("polarity™) || polaridad.equals("") ||
texto.equals("http:")) {

}else {
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texto = texto.replaceAll("a", "a");
texto = texto.replaceAll("e", "e");
texto = texto.replace AI("i", "i");
texto = texto.replaceAll("6", "0");
texto = texto.replaceAll("u", "u");
texto = texto.replaceAll("u", "u™);

texto = texto.replaceAll("A", "n");

texto = texto.replaceAll("A", "A™);

texto = texto.replaceAll("E", "E");

texto = texto.replace Al( ", "I");

texto = texto.replaceAll("0", "O™);
texto = texto.replaceAll("U", "U");

texto = texto.replaceAll("U", "U");

texto = texto.replaceAll(",", ");
texto = texto.replaceAll("\"", "");
texto = texto.replaceAll("@", "™);
texto = texto.replaceAll("\[", ");
texto = texto.replaceAlI("\$", "),
texto = texto.replaceAll("!", "),
texto = texto.replace All("\?", "");
texto = texto.replace AllI("\\;", "™);
texto = texto.replace Al("\\j", "™);
texto = texto.replace AlI("\!™, ™);
texto = texto.replaceAll("\"", ™);
texto = texto.replace All("\"', "),

texto = texto.replaceAll("#", ");
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texto = texto.replaceAll("%", "");
texto = texto.replaceAll(":", "");

texto = texto.replace AlI("W\(", "™);

texto = texto.replaceAll("\V)", "™);

texto = texto.replace AlI("\[", "");

texto = texto.replace AlI("\\]", ");

texto = texto.replace AlI("\*", "™);
texto = texto.replace AlI("\", ");

texto = texto.replaceAll("\.", ");

texto = texto.replaceAll("/", "");//espacio

texto = texto.replaceAll(""", "");

texto = texto.replaceAll(">", "™);
texto = texto.replaceAll("<", "),
texto = texto.replaceAll("©", ");
texto = texto.replaceAll("£", ");
texto = texto.replaceAll("\A€", "");
texto = texto.replaceAlI("A—", "");

texto = texto.replaceAll("\-", ");//espacio
/ltexto = texto.replaceAll("™, ");

texto = texto.replaceAll("™, "");//espacio
texto = texto.replaceAll("™, "");//espacio
texto = texto.replaceAll(", "");

texto = texto.replaceAll("™, "™);

texto = texto.replaceAll(" o .

texto = texto.replace Al("\_", "),
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texto = texto.replace AlI("\*", "™);
texto = texto.replaceAll("\\\", ™),
texto = texto.replaceAll(";", ");
texto = texto.replaceAll("&", "),
texto = texto.replaceAll("\\+", "");
texto = texto.replaceAlI("\=", "");
texto = texto.replace All("\\s", "");
texto = texto.replaceAll("€ ", ™),

texto = texto.replace All("\t", "");//tabulador

texto = texto.replace All("™", "");

texto = texto.toLowerCase();
lineaPolaridad = polaridad.toLowerCase();
1 bw.write("Texto:");
bw.write(texto);
//System.out.printin(texto);
//System.out.printin("Mayor numero de comillas\t"+ lineaTexto);
I bw.newLine();

1 bw.write("Polaridad:");
bw.write("\t" + lineaPolaridad);
bw.newLine();

1 bw.newLine();
v.guardar(texto, lineaPolaridad);

/fguardar.imprimir(); https://java-spain.com/metodos-replace-replacefirst-y-replaceall-y-
expresiones-regulares

¥
//bw.flush();



linea = br.readLine();

}

//System.out.printin(*'------------ \t"+linea);

bw.close();

} catch (IOException e) {

System.out.printin("Error E/S: " + e);

}

return v;

}
}

Nos direccionamos al método guardar de la clase Vector, donde recorro el objeto v de tipo Vector

para imprimir todos los tweets, convertirlos en token y después guardarlos en una coleccion hashset

que es mi vocabulario, para compararlo con cada tweet y tener el nimero de repeticiones de cada

token del vocabulario en cada tweet, estos son los datos de entrada para entrenar a la red neuronal.

10.4 Clase Vector
/*

*/

package operaciones;

import clases.Tweet;

import java.io.BufferedReader;
import java.io.BufferedWriter;
import java.io.File;

import java.io.FileOutputStream;
import java.io.FileReader;

import java.io.FileWriter;
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import java.io.OutputStreamWriter;
import java.io.PrintWriter;

import java.io.Writer;

import java.util. ArrayL.ist;

import java.util. HashMap;

import java.util.HashSet;

import java.util.lterator;

import java.util.List;

import java.util.Map;

import java.util. TreeMap;

/**

* @author
*/

public class Vector {

private ArrayList<Tweet> vector = new ArrayList<>();
private ArrayList<Integer> tf = new ArrayList<Integer>();

List<String> list = new ArrayList<String>();

// Pasa el ArrayList a un Array

//Object[] array = nombreArrayList.toArray();
public void guardar(String texto, String polaridad) {
Tweet datos = new Tweet();

datos.setTexto(texto);
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//System.out.printin(texto + "\t\tcadena texto™ ); /*tienes el texto de cada twwet™/
datos.setPolaridad(polaridad);
this.vector.add(datos);

//System.out.printin(**------------------ TAMANO----->" +vector.size());

}

public void treeMap() {

11 https:/iwww.dotnetperls.com/hashset-java

inti=0;

Iterator<Tweet> itrTweet = vector.iterator();
HashSet<String> vocabulario = new HashSet<String>();
/*HashSet<String> vocabulariol = new HashSet<String>();
List<String> list = new ArrayList<String>();*/

Tweet tweet = new Tweet();

int p=0;

while (itrTweet.hasNext()) {

tweet = itrTweet.next();

p++;
System.out.printin(p+tweet.getTexto()+"\n");//imprime cada tweet
//System.out.printin(tweet.getPolaridad());

String[] dividirArray = tweet.getTexto().split("");

[*for(int a=0; a<dividirArray.length;i++){

System.out.printin("EIl token en la posicion "+ i+" es:" + dividirArray[a]);
bl

for (String DivideToken : dividirArray) {

//System.out.printin("El token en la posicion "+ i+" es:" + DivideToken);//imprime la posicion de
cada twwet



/*if ('DivideToken.startsWith(",")) {

vocabulario.add(DivideToken);

}

*/

if(!DivideToken.equals("™))

vocabulario.add(DivideToken);

}

i++;//Se aumenta por cada tweet

I/ System.out.printIn("\t"+vocabulario.size()); //Se aumenta el tamafio del hashset sin repetir
¥

System.out.printin("\t"+vocabulario.size()); //Se aumenta el tamafio del hashset sin repetir
//System.out.printin(vocabulario);//Tamafio total del hashset y todo el vocabulario
//String cadenal = "";

for (String VocabularioSinRepeticiones : vocabulario) {

//VocabularioSinRepeticiones.replaceAll(",", ");

//System.out.printin("--"+VocabularioSinRepeticiones);

/lcadenal = VocabularioSinRepeticiones.replace AlI(",", ™);
//System.out.printin(cadenal);//Muestra el diccionario*/

}

I/ System.out.printIn("\t"+vocabulario.size()); //Se aumenta el tamafio del hashset sin repetir
int[] numero = new int[10000000];

itrTweet = vector.iterator();

int contador = 0, contadorl = 0;

//String ruta =
"C:\\Users\\Profesor\\Downloads\\Cremas21\\Tweets\\fichero_TodoLosTweets.csv";//csv

String ruta ="/home/siisa/Descargas/Cremas22/Tweets/fichero_194tweet 50Archivo.csv";

String cadena =", str =",

40



File ArchivoTweet = new File(ruta);
try {
//BufferedWriter bw=new BufferedWriter(new FileWriter(ArchivoTweet));

BufferedWriter out = new BufferedWriter(new OutputStreamWriter(new
FileOutputStream(ArchivoTweet), "UTF-8"));

//String cadena2 = """
for (String VocabularioSinRepeticiones : vocabulario) {
/IVocabularioSinRepeticiones = VVocabularioSinRepeticiones.replace Al ("\\", "™";

[*cadena2 = VocabularioSinRepeticiones.replaceAll(",", "™);

out.write("" + cadena2 + ",");//comas de las palabras*/

out.write(""'+ VocabularioSinRepeticiones+",");
}

out.write("CLASE");

out.newLine();

p=0;

while (itrTweet.hasNext()) {

intx=0;
i++;
tweet = itrTweet.next();
p++;
System.out.printin(p+tweet.getTexto()+"\n");

String[] PrimerTweet = tweet.getTexto().split("");//llega el primer tweet

/laqui devo hacer la comparacion del vocabulario con el primer tweet

//String ruta="/media/cremas/ADATA UFD/PT_Version/Cremas14/Tweets/fichero3.arff.txt";

contadorl = 0;

for (String VocabularioSinRepeticiones : vocabulario) {
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contador = 0;

for (String DivideToken : PrimerTweet) {

if (VocabularioSinRepeticiones.equals(DivideToken)) {

contador++;

¥
Hiif(contador>0){

//System.out.print("" + contador + ",");
str += contador + ",";//comas de los numeros

numero[contadorl++] = contador;

}

//System.out.printin(tweet.getPolaridad());
I/str=str.substring(0, str.length()-1);
out.write(str);
out.write(tweet.getPolaridad());
str=""

out.newLine();
//System.out.printin();

¥

out.close();

} catch (Exception €) {

/[ System.out.printin(ruta);

}

//System.out.println(vocabulario);

}
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public void set() {

public void imprimir() {

//System.out.printin(*"Vector");

Map<String, String> nomMap = new HashMap<String, String>();
Iterator<Tweet> itrTweet = vector.iterator();

while (itrTweet.hasNext()) {

Tweet tweet = itrTweet.next();

nomMap.put(tweet.getPolaridad(), tweet.getTexto());

for (Iterator<String> it = nomMap.keySet().iterator(); it.hasNext();) {
while (it.hasNext()) {

String v = it.next();

Il System.out.print(v);

/1 System.out.printIn(tweet.getTexto() + ™"

/I + tweet.getPolaridad());

public ArrayList<Tweet> getVector() {
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return vector;

}

public void setVector(ArrayList<Tweet> vector) {

this.vector = vector;

}

class NumeroDeRepeticiones {

private String palabraVVocabulario;

private int x = 0;

public NumeroDeRepeticiones(String palabraVocabulario) {

this.palabraVocabulario = palabraVVocabulario;

}

public String getPalabraVVocabulario() {

return palabraVocabulario;

}

public void setPalabraVocabulario(String palabraVocaulario) {

this.palabraVocabulario = palabraVVocaulario;

}
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public int getX() {

return X;

}

public void setX(int x) {
this.x = x;

}

public void suma() {
this.x++;

}

}
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