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Abstract—This work involves the use of tweets, from Twitter
social network in which the users manifest the desire to travel to
the country of Peru, to build a predictive tool of tourist traffic.
To make this task has been made automated collection of tweets
using web crawling and has been used Naive Bayes algorithm
for sorting tweets as part of sentiment analysis. In the final part,
we shown the results of the application of the tool for predicting
the influx of tourists to Peru.
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I. INTRODUCCION

Las oportunidades que brinda el andlisis de sentimientos son
enormes, se puede aplicar a diversos temas, por ejemplo[7]:

o Analizar o cuantificar el éxito de un partido politico o
una asociacion.

e Conocer la opinién de los usuarios de cierta marca,
producto o personaje publico.

o Realizar predicciones de lo que puede ocurrir en el futuro
a partir de los comentarios de los usuarios.

o Realizar estudios de tendencia de mercado.

Ademas, en los ultimos afios ha aumentado exponencial-
mente el uso de las redes sociales en todo el mundo. En
tales redes sociales los usuarios vierten opiniones de cualquier
tipo y sobre cualquier tema. Dentro del conjunto de las redes
sociales las de microblogging, en concreto Twitter, no han
parado de crecer, tanto en el nimero de usuarios como en
el trafico de datos. En Espaiia, en los dltimos meses el uso de
Twitter ha aumentado de forma acelerada y se puede apreciar
que existe una gran cantidad de informacién que se genera en
internet y no se debe dejar de aprovechar la oportunidad de
procesarla[8].

Para realizar el trabajo propuesto, se ha realizado una serie
de pasos que son los siguientes:

1) Eleccién de la red social, Twitter o Facebook.

2) Costruccién del WebCrawler, el cual se encargard de
recolectar los tweets durante cada hora en internet.

3) Limpieza de los tweets, para eliminar las etiquetas
HTML, los acentos, los caracteres raros, cambiar a
minusculas todo.

4) Clasificaciéon de los clasificandolos entre

positivo o negativo.
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5) Implementaciéon del algoritmo de Naive
utilizando el lenguaje de programacién Python.

Bayes,
6) Ejecucion del clasificador y andlisis de resultados.

La motivacién del trabajo realizado es la de construir una
herramienta que sea capaz de poder predecir la afluencia de
turistas al Perd, y asi poder alertar al sector turistico sobre
la demanda de servicios que ocasionard dicha afluencia.
Asi muchas empresas gastrondémicas, hoteles, ferias y todas
aquellas empresas que prestan servicios al turista podran
planificar un servicio acorde a la demanda.

Las cifras del trifico de turismo, estin en aumento, ya
son casi medio millén de personas que cruzan la frontera
mensualmente.

II. ESTADO DEL ARTE

Sentitext es un software basado en conocimiento, y su
funcionamiento se apoya en tres bases de datos. La principal
de ellas es la de palabras (Words), que contiene méas de 10.000
entradas. A cada palabra se le ha asignado una valencia que
indica la carga afectiva de la misma; mds especificamente,
una palabra puede tener valencia -2, -1, 1 o 2, dependiendo
de si su carga afectiva es muy negativa, negativa, positiva
0 muy positiva, respectivamente. Para la insercién de las
palabras se ha recurrido a un diccionario de sinénimos con
palabras semillas[1].

El Andlisis de Sentimientos es
recientemente ha originado interés en la comunidad
cientifica generando algunos recursos como WordNet
Affect, SentiWordNet, Micro-WNOP, estos dos ultimos con
relaciones semdnticas con WordNet Emotion triggers por
Balahur and Montoyo. Estos recursos contienen palabras
sueltas cuya polaridad y emocién no son necesariamente
aquellas anotadas dentro del recurso en un contexto mads
amplio[4].

una disciplina que

Los trabajos de Anélisis de Sentimientos sobre Twitter son
mucho mas recientes. Twitter aparece en el afio 2006 y los
primeros trabajos en este campo son del afio 2009, cuando
Twitter empieza a alcanzar popularidad. La competicién
SemEval-2013 también ha dedicado una tarea especifica
para el SA en Twitter, lo cual demuestra el notable interés
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despertado en la comunidad cientifica en esta tematica[5].

El objetivo del Analisis de Sentimientos es el de identificar
y clasificar las opiniones expresadas en un texto. Existen dos
grupos principales de aproximaciones que se pueden seguir:
Aproximaciones basadas en 1éxicos (AS no supervisado) y
las aproximaciones basadas en aprendizaje automatico (AS
supervisado). Las aproximaciones basadas en léxicos se
centran en construir diccionarios de palabras etiquetadas. Este
etiquetado asigna una puntuacién para cada palabra y para
cada polaridad, indicando cémo de estrecha es la relacion
entre esa palabra y esa polaridad. La manera mds comin de
clasificar un texto utilizando estas puntuaciones es acumular
los pesos de cada palabra, sumando los valores positivos y
restando los negativos. Si la puntuacién es positiva, el texto
se clasifica como positivo, y si es negativa, se clasifica como
negativo. Los diccionarios pueden crearse manualmente o
automadticamente. Algunos ejemplos de léxicos son WordNet,
SentiWordNet o JRC Tonality. Sin embargo, es dificil
recopilar y mantener un léxico universal, ya que una misma
palabra en diferentes dominios puede expresar diferentes
opiniones. [6].

ITI. ELECCION DE LA RED SOCIAL

Un factor importante para el desarrollo del presente
proyecto, ha sido la eleccién de la Red Social, se debia elegir
entre Facebook o Twitter, las cuales son las redes sociales
mds importantes en la actualidad.

En Facebook, si utilizamos su buscador, podemos observar
que sélo obtenemos personas, grupos, fan page, aplicaciones,
etcétera, menos el contenido de las publicaciones de los
Usuarios.

En cambio en Twitter, en su buscador obtenemos Tweets
que son especificamente las publicaciones de los usuarios.
Es por ello que utilizaremos la red social Twitter, por ser
transparente para poder recolectar la informacién deseada.
En Twitter como se puede apreciar en la figura 1, al realizar
una busqueda, nos devuelve los tweets, las publicaciones
de los usuarios, justamente es la informacién que necesitamos.

IV. CONSTRUCCION DEL CRAWLER
Elegida la red social, ahora debemos de recolectar la infor-
macién y almacenarla en una base de datos.
A. Diserio de la Base de Datos

Se ha disenado una simple base de datos, utilizando el
software MySql, en las que se almacenan las KeyWords, los
tweets raws y los tweets limpios.

El disefio es una base de datos relacional, con las tablas
requeridas para la recoleccion de tweets, el disefio puede

- Alan por el mundo smcelm 25 de ago
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Fig. 1. Ejemplo de una bisqueda en Twitter.
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Fig. 2. Ejemplo de una biisqueda en Twitter.

verse en la figura 2.

Como se puede apreciar, se han creado 5 tablas, en la tabla
”t_user” se almacena el usuario y contrasefia del usuario
que usard el crawler; en la tabla ”t_query” se almacenan las
palabras cables como “viaje a peru”, “’viajare a peru”, “ire a
peru”; en la tabla ’t_prueba” se almacenan cada 5 minutos
la hora y fecha, esto a modo de prueba para verificar que el
crawler haya estado funcionando correctamente en cada hora;
en la tabla ”t_rawstweet” se almacenan los tweets tal y como
se han extraido de Twitter mediante crawling y finalmente
en “’t_cleantweet” se almacenan los twees normalizado luego
de haber pasado por un proceso de filtrado de etiquetas
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Fig. 3. 000Webhost.com - servicio de hosting gratuito.

html y otros elementos que no queremos que se almacenen.
La tabla “t_rawstweet” y t_cleantweet” estdn relacionadas
puesto que por cada tweet raw (tal y como fue extraido) le
corresponde un tweet normalizado (limpio de cédigo html,
tildes, nimeros, etc.).

B. Configuracion de Servidor Web

El crawler debe de ejecutarse a cada momento de forma
automatica, para ello este web crawler debe de estar alojado en
un servidor web en internet, para tal fin se ha creado un sitio
web en un hosting gratuito como lo es ”000Webhost.com”,
en el cual hemos creado una cuenta, y se ha procedido a la
creacion del sitio, con un dominio gratuito: “www.mineria-
apq.comyr.com”. El servicio que ofrece “000Webhost.com” es
completamente gratis, de todos los servidores gratuitos para
alojar paginas web, este es el mas completo, sélo muestra
publicidad en sitios web alojados gratuitamente.

En este servidor gratuito se ha configurado e implementado
la base de datos utilizando el sistema gestor de bases de datos
MySql, cuenta con una poderosa interfaz de administracion
y soporta las funciones avanzadas que requeriremos mads
adelante.

C. Codificacion del WebCrawler en PHP

Para el proceso de WebCrawling, se ha utilizado una libreria
gratuita de WebCrawling, escrita en PHP, la libreria se llama
“Ultimate Web Scrapping” de propiedad de Barebones CMS,
esta librerfa emula por completo un navegador, permite

Barebones s

Ultimate Web Scraper Toolkit
Documentation

Fig. 4. Ultimate Web Scraper - Barebones CMS.

recuperar contenido html, entre sus principales caracteristicas
se encuentran:

o Facilidad para emular varios manejadores WebBrowser.

o Extraccion HTML de formularios y soporte para manip-
ularlos.

o Completa emulacién de cURL.

o Soporte de transferencias de archivos.

o Soporte diferentes protocolos: SSL, HTTP, HTTPS,
CONNECT.

 Incluye un simple HTML DOM para facilmente analizar
y extraer el contenido deseado.

o Sigue cuidadosamente el IETF RFC estandar.

Con esta libreria implementamos nuestro web crawler, s6lo
es necesario proporcionarle la URL del sitio a crawlear y
el patrén de recuperacion. Para ello debemos de analizar la
estructura HTML de Twitter y luego de un profundo andlisis
determinamos que el patrén HTML que nos devuelve los
Tweets solicitados es: ”’p[class="js-tweet-text tweet-text’]”.

Con este patrén nos devuelve cada uno de los tweets, pero
no normalizados, con acentos, mayusculas y todo lo demaés.
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Fig. 5. Configuracién Cronjobs - Ejecucién automdtica de Crawlers.

D. Configuracion de Cronjobs

Para que este proceso sea automdtico se ha utilizado
cronjobs, los cuales permiten realizar una bisqueda de tweets
cada hora cronolégica. En total se configurado 5 cronjobs,
4 para realizar el webcrawler a Twitter y 1 para testear el
funcionamiento del servidor.

La restriccién del servidor gratuito es que sélo permite
configurar un miximo de 5 webcrawler. Y el tiempo minimo
de ejecucion es de 5 minutos, pero para el proyecto se ha
utilizado una configuracién de una hora.

E. Recoleccion de Tweets

El crawler puesto en marcha funciona correctamente, y ha
empezado a recolectar Tweets automdticamente en la base
de datos, por un periodo de 15 dias. Se puede apreciar una
muestra de los tweets no normalizados en la figura 6.

Podemos notar que los twees obtenidos contienen cédigos
HTML, tildes, caracteres raros, estin en mayudscula o
mindsculas, contienen enlaces, cifras. Todos estos elementos
dificultan la clasificaciéon de los tweets. Y con esta sub-
seccién ya tenemos nuestro crawler funcionando. Mediante
este crawler hemos obtenido 1000 tweets, los cuales forman
nuestra data para poder realizar el andlis de sentimientos con
el algoritmo de Naive Bayes.

RawContenido
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Fig. 6. Ejemplo de tweets recolectados no normalizados.

V. LIMPIEZA DE TWEETS

Los Tweets son contenido mezclado con etiquetas HTML,
emoticones, enlaces, etc. Para que el clasificador de Naive
Bayes trabaje adecuadamente, es necesario normalizar cada
uno de los Tweets.

Este proceso consiste en normalizar cada uno de los Tweets,
para ello debemos de eliminar las etiquetas html, eliminar los
enlaces, los emoticones, los enlaces propios de twitter que
empiezan con numeral, cambiar todo a mintsculas, eliminar
las cantidades, quitar los acentos.

Se ha sistematizado este requerimiento mediante un script
en PHP, el cual se encarga de todo el proceso. Y almacena
cada tweet normalizado en otra tabla aparte de la base
de datos. El script convierte un tweet raw en un tweet
normalizado de forma muy rdpida y sin perder informacién
crucial.

Podemos apreciar una muestra de los tweets normalizados
en la figura 7.

VI. CLASIFICACION DE TWEETS

Con los tweet normalizados, se ha procedido a clasificar
manualmente los tweet, uno a uno hasta completar los 1000
tweets requeridos, donde un tweet positivo es aquel en el que
se muestre un claro interés por viajar al Perd, o que ya estd
programado su viaje a Perd y un tweet negativo es aquel en
el que no se muestra ningin tipo de interés de viajar al Per,
también se considera en este grupo a los tweets incoherentes,
los que son spam, o no se encuentran dentro del contexto
deseado.

Luego se ha creado un script en PHP, capaz de ubicar
cada tweet en una de las dos carpetas, segun le corresponde
por su clasificacién, guardandolos como un archivo plano en
formato ”.txt”.
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tweet CleContenido

239 cinco dias durara el viaje del caracas a peru  via

patna podnda

240 viaje a peru ida y vuelta salida domingo de
agosto mas informacion hasta

241| el viaje continua hoy por medio peru, rumbo a
ima

242 | por esta epoca del ano empezabamos a

preparar el viaje de los miticos
a5 hecha de menos que no
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nery ojala que caiga el avion

244 | con mama fuimos a la verdulena y el chabon nos

conto de que con su mujer hicieron un viaje

hasta peru en bicicleta,y que estuvieron 7 meses

245 nadie se salva de la situacion del pais viaje de
mochileros tendra el paral

246 bueno despues de ese viaje a peru recormendo
sus indas playas, vuelvo a mi Nermoso pais con

el trabajo acumulado pero feliz

Fig. 7. Ejemplo de tweets normalizados.
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Fig. 8. Carpetas pos y neg contenedoras de los 1000 tweets.

Al finalizar se tienen dos carpetas, “pos” y “neg”, conte-
niendo en cada una de ellas 500 tweets, con estos archivos ya
tenemos los datos suficientes para poder ejecutar el algoritmo
clasificador de Naive Bayes.

En la figura 8 se puede apreciar como se han creado cada
uno de los tweets.

Fig. 9. Ejecucion del algoritmos Naive Bayes.

VII. IMPLEMENTACION DE NAIVE BAYES

Para poder realizar el Andlisis de Sentimientos, debemos
de adaptar el algoritmo de clasificacién de Naive Bayes, para
que pueda determinar segin probabilidad cuando una palabra
es una opinién positiva o una opinién negativa.

Se ha implementado un script en Python, el cual lee los 1000
tweets y realiza el proceso de clasificacién de cada uno de los
tweets, donde se realiza una clasificacién palabra a palabra
contenida en cada tweet.

Para evitar clasificar las palabras comunes como los
articulos, las preposiciones y las palabras comunes, se hace
uso de un archivo ”spanish.stop”, el cual es un archivo de
texto plano que contiene todas las palabras que el algoritmo
debe de obviar en el momento de la clasificacién. Por ejemplo:
“ese, la, es, tu, yo”.

VIII. ANALISIS DE RESULTADOS

Luego de haber recolectado 1000 tweets y haberles
aplicado el script de limpieza,luego haberlos clasificado en
tweet positivo (si viaja) o tweet negativo (si no viaja) y
de haber ubicado cada uno de ellos en un archivo de texto
plano, luego en su carpeta segin corresponda (pos o neg),
finalmente ejecutamos el algoritmo de Naive Bayes.

En una consola ejecutamos el programa en Python con
nombre “NaiveBayes.py” y con los pardmetros ”-f” y “datos”
(ubicacién de las carpetas pos y neg que contien los tweets
almacenados en un archivo de texto plano cada uno de ellos.

Finalmente podemos ver los resultados arrojados por el
programa en la figura 9. Como se puede apreciar se han
ejecutado un total de 5 corridas del algoritmo, en la que se
han analizado 100 tweets positivos y 100 tweets negativos en
cada corrida.

La precision obtenida en promedio a sido de 63.42 por
ciento, siendo esta cantidad inferior a la deseada.

La precisién no es la deseada, minimamente para que el
modelo de prediccién sea confiable deberia de tener una
precisién de 80 por ciento como minimo ya que es la misma
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Fig. 10. Afluencia de tweets optimizada.

precisién de un clasificador humano.

Esto se debe a que el algoritmo clasificador de NaiveBayes
funciona bien cuando se trata de textos u opiniones grandes,
caso que no sucede con los tweets de twitter, se llega a
esta conclusion debido al éxito en trabajos relacionados y
documentados en la literatura. En este caso es mejor utilizar
un Anadlisis de Sentimiento Basado en Léxico.

La negacion es un elemento fundamental en el andlisis de
opiniones, que requiere un tratamiento especial, ya que una
opinién negativa puede ser expresada con términos positivos
negados o por el contrario, una opinién positiva puede ex-
presarse a partir de la negacion de términos negativos. Las
oraciones ’La pelicula no me gust6” y “El personaje principal
no era una mala persona” son claros ejemplos de los dos casos
mencionados anteriormente[3].

Pero un gran aporte de este algoritmo se podemos apreciar
en la figura 10, en la que podemos observar que el total
de tweets se ha optimizado clasificindolo en cudles son los
positivos y cudles son los negativos, se puede apreciar que la
optimizacién influye bastante en el modelo de prediccion.

Es aqui en donde se hace notable e importante la utilizacién
de un algoritmo de andlisis de sentimientos, puesto que los
tweets en raw no demuestran un deseo u opinién en concreto,
no sb6lo basta con cuantificarlos, sino que debemos de
analizar cual es el sentimiento denotado en cada unidad. Asi
obtendremos un modelo predictivo mucho més confiable y
acorde a la realidad.

IX. ANALISIS DE SENTIMIENTOS BASADO EN LEXICO

Los primeros trabajos en el campo de andlisis de
sentimiento fueron desarrollados a partir de 2000. Los
enfoques en esta tarea apelan tanto al paradigma simbodlico
de recursos léxicos y reglas de manipulacién de simbolos al
paradigma estadistico de aprendizaje automatico[2].

Mas recientemente, la tarea de andlisis de sentimiento
atrajo un mayor interés por soluciones mads integradoras y
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Fig. 12. Algoritmo Analizador Léxico - Segunda parte.

abarcativas. Los trabajos mds exitosos recurrieron a recursos
Iéxico-gramaticales bajo la forma de una ontologia con
valoraciéon de sentimiento y diversas reglas de sintaxis
basica. Enmarcado en el paradigma simbdlico, Taboada
Brooke, desarrollé el Semantic Orientation Calculador
(SO-CAL), un conjunto de recursos léxicos con valoracién
de sentimiento que se ven afectados por intensificadores,
indices de modalidad (negacién y contrafictica) y reglas
de sintaxis basica. Esta solucién integral para el inglés ha
sido evaluada en distintos corpora de resefias de dominio
especifico (hoteleria, tecnologia, peliculas, etc.) reportando
medidas de precisién que varfan entre 74% y 90%, resultados
auspiciosos por demas.

Estos enfoques basados en recursos léxicos guiaron la
investigacion de SocialMetrix hacia un mecanismo de andlisis
de sentimiento para el espafiol. Desafortunadamente, el
obstaculo es la ausencia total de recursos léxicos para este
idioma. Desde 2007, se encuentra disponible un poderoso
recurso léxico para el inglés: SentiWordNet 2, una ontologia
con valoracién de sentimiento en 3 dimensiones (positivo,
negativo, neutral) y una amplia cobertura de acepciones.
Definitivamente necesitibamos de algo similar para el
espafiol. Diversos trabajos en lenguas que no sean el inglés
han apelado a enfoques que incluian etapas de traduccion
automatica, pero sin lograr un éxito mayor.

Un algoritmo bdésico de un analizador basado en léxico es
como se puede apreciar en las figuras 11 y 12.
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X. TRABAJOS FUTUROS

Como trabajo futuro se encuentra la implementacién de un
analizador 1éxico, acorde al contexto de los viajes a Perd.

Realizar un andlisis de sentimientos mediante el uso de
Reglas y Andlisis Léxico, implica crear un diccionario
especializado de las palabras y frases que aparecen
constantemente en la base de datos.

El andlisis 1éxico es mds preciso en cuanto a palabras
o frases cortas, como los tweets, pero es menos eficiente
cuando se trata de textos u opiniones mds grandes.

La eficacia de usar este método, consiste en que tan preciso
es el diccionario que armamos.

XI. CONCLUSIONES

Se ha considerado sélo los tweets en el idioma espafiol,
falta considerar los tweets redactados en otros idiomas como:
Portugués, chino mandarin, inglés, etc. Ampliar la evaluacion
de mensajes cortos escritos en otros idiomas implica bastante
esfuerzo y un andlisis detallado de las restricciones que
presenta cada idioma.

La mejor herramienta para realizar andlisis de sentimientos
en redes sociales es utilizar un analizador 1éxico y construir
un buen diccionario. Esta herramienta a diferencia del
clasificador propuesto es mdas preciso, debido a un andlisis
m4s profundo de cada término empleado gracias al diccionario
con las definiciones correctas segun el contexto.

En cuanto a aspectos técnicos, se recomienda el uso de
servidores propios a fin de evitar limitaciones de servicios
ofrecidos por host gratuitos de paginas web.

Los tweets son ambiguos, sarcdsticos, incoherentes,
emotivos, algunos son spam, en muchos casos estdn mal
redactados, con graves faltas graves de ortografia, su
naturaleza es la de ser mensajes cortos. Por ello para tener
éxito en un analisis de sentimientos sobre las redes sociales,
se debe de analizar profundamente el contexto y asi construir
un diccionario 1éxico que funcione eficientemente al momento
de valorar el contenido del mensaje.
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