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Resumen

Hoy en dia, dos de los conceptos mas populares en la industria son el big datay la ciencia de
los datos. En éste proyecto, nos mojaremos los pies un poco en ambos conceptos, apoyandonos
del SGBD NoSQL Apache Cassandra y Python para realizar un breve analisis de sentimiento de
twits recogidos mediante la API de Twitter.
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Abstract

These days, two of the most popular buzzwords in IT are big data, and data science. In this
project, we will get our feet wet in both these concepts, using the NoSQL DBMS Apache Cassan-
dra and Python to perform sentiment analysis on tweets collected by using the Twitter API.
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1 INTRODUCCION

1. Introduccion

1.1. Contexto y justificacion

Las bases de datos relacionales llevan con nosotros desde hace mas de 40 afos. Estan
basadas en el modelo relacional (Codd, T970), en el que los datos se representan en tuplas,
agrupadas en relaciones, que por lo general, representan entidades. Por tanto, almacenan datos
estructurados, y resultan ideales en situaciones en las cuales el modelo de los datos esta rigi-
damente definido.

De todas maneras, la mayor parte de la informacion que se genera a diario en Internet (pista:
mucha), no se ajusta a niguna estructura, y por tanto, no puede ser almacenada tal cual en sis-
temas con esquemas definidos. En respuesta a ello, y al rApido aumento en la cantidad de datos a
procesar, surgieron las bases de datos NoSQL. Al no usar el tradicional modelo relacional, éstas
resultan mucho mas adecuadas para manejar datos sin ningln tipo de organizacion o estructura.

Otro de los conceptos al que va enfocado el proyecto es el de ciencia de los datos, posible-
mente el dltimo “no va mas” en el mercado. Hasta ha sido clasificado por Glassdoor como el
mejor trabajo en América a inicios de 2016 . Uno de los motivos por los cuales decidimos ex-
plorar éste concepto en el proyecto es el hecho de que aunque lleva ya tiempo establecido, aln
sigue sin un curriculo estandarizado, o una definicion concreta a la que acogerse.

1.2. Objetivos
Los objetivos principales del proyecto son:
» Estudiar y conocer las bases de datos NoSQL, en concreto Apache Cassandra
e l|dentificar los usos ideales para su uso.

= Entender el disefio y modelado de datos en Apache Cassandra.

= Almacenar Twits en Apache Cassandra en base a ciertos criterios de blusqueda. hagan
referencia a un hashtag.

= Entender y familiarizarse con el flujo de trabajo del cientifico de datos.

e Realizar andlisis de sentimiento de los twits obtenidos mediante Python.

1.3. Metodologia

El proyecto se dividira en dos partes: la primera consistira en un estudio de las bases de
datos NoSQL, concretamente Apache Cassandra, comparando brevemente su modelo de datos
con el modelo relacional. Ademas, exploraremos el concepto de ciencia de los datos, una nueva
profesion que combina diferentes disciplinas, desde la programacién hasta las matematicas y
la estadistica, centrada en en la solucién de problemas / obtencién de conocimiento a partir de
informacion.

La segunda parte consistird en utilizar lo aprendido en la primera parte para implementar
un sistema que aproveche las aptitudes de Cassandra para el big data y el andlisis de datos.
A ése fin, utilizaremos la API Streaming de Twitter para obtener twits y almacenarlos en Apache
Cassandra, sobre los cuales luego utilizaremos Python para realizar analisis de sentimiento sobre
los twits.

1.4. Caracteristicas técnicas

Aqui se detallan las tecnologias y herramientas que se prevé utilizar durante el proyecto:

= Documento de la memoria: IKTEX
» SGBD NoSQL: Apache Cassandra

= Lenguaje de programacion: Python 3.6.1

Thttps://www.qlassdoor. com/blod/25- 10bs-america- 2016/


https://www.glassdoor.com/blog/25-jobs-america-2016/
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= Librerias:

Datastax Cassandra driver for Python
Get-Old-Tweets

Pandas

Natural Language Toolkit (NLTK)

= Presentacion: Reveal.js

= Aplicaciones auxiliares:

Jupyter Notebook

Nota: Se ird actualizando ésta lista a medida que se van descubriendo nuevas herramientas
y librerias.

1.5. Planificacion del proyecto

1.5.1. Lista de tareas
Tarea Predecesora
1 Redactar estudio
1.1 | Describir brevemente las bases de datos NoSQL
1.2 | Estudiar Apache Cassandra: su modelo de datos, y sus casos de uso ideales | 1.1
1.3 | Realizar una comparativa con las bases de datos relacionales 1.2
1.4 | Definir el concepto de ciencia de los datos
1.5 | Entender la metodologia del cientifico de datos 14
(2 Implementacion del proyecto
2.1 | Estudio de algoritmos de clasificado y seleccion del mismo.
2.2 | Diseno e implementacion de la base de datos 2.1
2.3 | Introduccién a los algoritmos de clasificado 2.2
2.4 | Implementacion del programa para popular la base de datos 2.3
2.5 | Analisis de los datos 2.4
[2 Redaccion de la memoria




1.5 Planificacion del proyecto 1 INTRODUCCION

1.5.2. Diagrama Gantt

2017

03 | 04

0408P9h0h1h2h3h4h5h6h7h8h9POP1P2P3P4P5P6P7P8P9POP1P1b2b3k4b5b6b7b8

Introduccién
Apache Cassandra
Comparativa

Ciencia de los datos

Introduccién
Flujo de trabajo u | D—E - [_j
Algoritmos de clasificado . . L ' B S -
Disefio de la futura arquitectura - - o ' ? , - L l

Entrega estudio 0




1.6 Descripcion de los capitulos 1 INTRODUCCION
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1.6. Descripcion de los capitulos

1. Estado del arte:

1.1. NoSQL y Apache Cassandra: En esta seccion estudiaremos brevemente las bases
de datos NoSQL, en concreto Apache Cassandra. Trataremos de entender qué tipos
hay de forma superficial, e identificar aquellas situaciones en las que es ideal uti-
lizarlas.
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—

1.2. Ciencia de los datos: Aqui introduciremos y exploraremos el concepto de ciencia de
los datos. Intentaremos desentranar a qué se refiere, con qué herramientas se trabaja,
y con qué objetivos. Haremos énfasis en el flujo de trabajo del cientifico de los datos,
es decir, la metodologia estandar en un proyecto de éstas caracteristicas.

2. Implementacion: En ésta seccion documentaremos la implementacién de la base de
datos, y el andlisis de los twits, razonando las decisiones tomadas a lo largo del proce-
SO.

3. Conclusiones: A ser redactada en la Gltima entrega de la memoria, en ésta seccién dare-
mos nuestras opiniones sobre nuestro aprendizaje de la tematica del proyecto, y el progreso
del mismo.

4. Anexo: En éste capitulo se incluiran guias y descripciones varias como la preparacion del
entorno de desarrollo.

1.7. Formato de éste documento

En el documento, se utilizaran las siguientes convenciones de formato:

@ Blogue de comandos

comandos a ser introducidos por el usuario en un intérprete de comandos

i (1,10):
("Cédigo fuente")

o Aviso

Informacion a tener en cuenta.

jAviso importante!

Informacion importante a tener en cuenta.

€ iAviso muy importante!

Informaciéon muy importante a tener en cuenta.
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2. Estado del arte: bases de datos NoSQL

2.1. Introduccion

Un sistema gestor de bases de datos NoSQL es aquél que prescinde del modelo relacional
a la hora de almacenar la informacién, y por ende del SQL tradicional como lenguaje de consul-
tas. Estas surgen debido a algunas carencias o problemas de las bases de datos relacionales,
principalmente la escalabilidad horizontal, es decir, la adicion de nuevos nodos para reducir el
downtime del sistema en general.

() Sobre lenguajes de consulta

Algunos SGBD NoSQL como Apache Cassandra, utilizan lenguajes con sintaxis y semantica
similar al SQL.

2.2. Tipos de bases de datos NoSQL

Existen varios tipos de bases de datos NoSQL, generalmente clasificadas por el modelo de
datos que emplean. Estas clasificaciones no deberian ser tomadas literalmente, ya que muchas
de las bases de datos que mencionaremos como ejemplos, implementan varios modelos de datos
al mismo tiempo.

Teorema de CAP

En los sistemas distribuidos, el teorema de CAP, formulado por Eric Brewer, dice lo siguiente:

Teorema CAP. Es imposible para un sistema distribuido ofrecer mas de dos de las siguientes
garantias al mismo tiempo: consistencia, disponibilidad y tolerancia de particiones.

En el contexto del teorema, cada una de las garantias se define tal que:

= Consistencia: Cada lectura recibe como respuesta la escritura mas reciente, o un error.

= Disponibilidad: Cada peticién recibe una respuesta no-errénea, sin garantizar que con-
tenga la escritura mas reciente.

= Tolerancia de particiones: El sistema continda funcionando aunque se degrade el fun-
cionamiento de la red entre los nodos, o se pierdan mensajes entre ellos.

En realidad, la eleccién real es entre o consistencia, o disponibilidad, ya que debido al hecho
de que una caida de parte del sistema no es comun, Unicamente nos vemos en la situacioén de
escoger entre consistencia o disponibilidad, cuando ocurre un particionado en el sistema. Mien-
tras el sistema esté funcionando con total normalidad, se puede garantizar tanto la disponibilidad
como la consistencia del mismo.

Si el sistema permite la lectura antes de que todos los nodos tengan la dltima informacion
escrita, el sistema sera catalogado como uno consistente y tolerante a particiones (CP), mientras
que si bloquea las lecturas hasta que todos los nodos se hayan actualizado, el sistema sera
disponible y tolerante a particiones (AP).

2.2.1. Almacenes de columnas

Los almacenes de columnas, bases de datos tabulares o orientados a columnas, son bases
de datos que en lugar de serializar los datos en forma de filas como lo haria un SGBD relacional,
lo hace en columnas:

Gracias a éste sistema, operaciones como consultar todos los registros que contengan un
valor especifico son mucho mas eficientes en éste tipo de de SGBDs. Debido a ésto, resultan
ideales en entornos OLAP (Online analytical processing, procesado analitico en linea), en los
que generalmente el volumen de lecturas es mucho mayor al de inserciones / actualizaciones.

Ejemplos: Apache Cassandra, SAP Hana, Sybase 1Q
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2.2.2. Bases de datos documental

En una base de datos documental, la informacién se almacena en un formato semi-estructurado:
es decir, con ficheros siguiendo un formato de documento especifico, como podrian ser XML,
JSON y YAML.

Estos tipos de documentos almacenan toda la informacién referente al objeto que describen
en el mismo documento, permitiendo que se anada informacién a documentos especificos sin
tener que mantener una estructura consistente en todos los documentos.

En el espectro del teorema CAP, las bases de datos documentales se sitian principalmente
en el vértice de la tolerancia de particiones. Las bases de datos documentales AP (Available,
partition-tolerant) como

2.2.3. Almacenes clave-valor

Las bases de datos clave-valor almacenan la informacion en arrays asociativos, o dicho de
otra manera, diccionarios. Cada diccionario contiene registros o objetos, y de la misma manera
que en las bases de datos documentales, cada uno puede albergar diferente informacién.

En éstas bases de datos, el valor de una clave es completamente opaco, por lo que es im-
posible filtrar por el contenido del registro. Al no disponer de lenguaje de consultas, la interaccion
con la base de datos se realiza mediante los comandos get, put y delete.

2.2.4. Bases de datos orientada a grafos

Los grafos son una estructura de datos, que modelan la informacién segun relaciones entre
objetos:

Id: 2
MName: Bob

Type: Group
Mame: Chess

Figura 1: Base de datos de grafos

Los grafos se basan en los siguientes tres conceptos:

1. Los nodos representan cualquier entidad, y se pueden considerar equivalentes a otros
objetos como un registro en una base de datos relacional, documento en una documental,
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y asi.

2. Las aristas, también llamadas relaciones, son las lineas que conectan los nodos, repre-
sentando las relaciones entre ellos.

3. Las propiedades son etiquetas asociadas a los nodos nodo.

En contraste a las bases de datos relacionales, éstas almacenan directamente las relaciones
entre nodos, por lo que, en teoria, las consultas que deban enlazar informacién son més veloces
en bases de datos de grafos, ya que un SGBD relacional debe realizar una join en dos tablas
diferentes. Esta eficiencia se va acentuando conforme la complejidad de la consulta aumenta:
una base de datos orientada a grafos sélo debe seguir las aristas a partir del nodo inicial.

Algunos ejemplos de bases de datos orientadas a grafos son AllegroGraph, Neo4j y Openlink
Virtuoso.

2.2.5. Bases de datos orientadas a objetos

En éste tipo de bases de datos, la informacién se almacena como objetos en el paradigma
homénimo. Segln el “Object-Oriented Database Manifesto”, las bases de datos orientadas a
objetos difieren de la serializacion de los mismos en que deben proveer concurrencia, capacidad
de recuperacion, y algin mecanismo para consultar sobre éstos objetos.

Algunos ejemplos son: Db4o (en desuso), Realm.
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3. Estado del arte: ciencia de los datos

() Sobre los ejemplos de codigo

Los ejemplos de cddigo en éste capitulo son meramente de ejemplo, por tanto no los in-
cluiremos con la implementacion. El codigo real del proyecto vendra en forma de libretas de
Jupyter y codigo fuente.

3.1. Introduccion

Las bases de datos NoSQL no son lo Unico que ha traido el “Big Bang” de la informacién en
Internet. De la misma manera que se hace evidente la necesidad de poder almacenar toda ésta
nueva informacion de manera eficiente, también lo hace la necesidad de aprovechar y utilizar és-
tos datos de manera eficiente. A éstos efectos, se ha ido gestando una nueva disciplina dedicada
al estudio de nuevos métodos para generar informacién Util y ofrecer valor a partir de datos de
cualquier manera, a la que hoy se conoce como “ciencia de los datos”, o en inglés, data science.

El primer uso del término data a 1966 cuando Peter Naur utilizé en 1966 porque no le gustaba
el nombre de “ciencias de la computacion”, y consideraba este Ultimo més apropiado. Incluso
hoy en dia, aunque el término lleve usandose en su forma actual mas de veinte afos, no existe
ninguna definicién formal sobre qué entrafa exactamente, sino que simplemente diferentes in-
vestigadores han aportado su opinion en qué quiere decir el término. Chikio Hayashi (Hayashi,
1998) la definié como un concepto para unificar estadistica, andlisis de datos y métodos rela-
cionados, y Zhu et. al (Yanyong y Yun, P017) la definieron de forma elegante como una nueva
ciencia cuyo objeto de estudio son los datos.

3.2. Flujo de trabajo

Dentro de un proyecto de analisis de datos, existen una serie de pasos que en conjunto,
describen una manera de trabajar que, adn sin existir un consenso sobre qué trata la ciencia de
los datos, se ha estandarizado:

3.2.1. Formulacion de la hipotesis

Al inicio del proyecto, nos encontramos ya de entrada con una decisién importante. ;Qué es
lo que queremos investigar? ;Con qué objetivo?

Cada empresa tiene sus necesidades especificas, y opera en un mercado determinado. Por
tanto, resulta importante que el cientifico de datos sepa formular una pregunta u hipoétesis, que al
ser respondida con el andlisis, genere algun valor para la empresa. Para ello conviene conocer el
sector y la actividad que se desarrolla en el mismo, tambien conocido como dominio de negocio
(domain knowledge en inglés).

3.2.2. Obtencion de los datos

Una vez ha definido la pregunta a responder, es hora de obtener los datos. Estos pueden
venir de una infinidad de fuentes o formatos de fichero: desde CSV, hojas de célculo de Excel o
LibreOffice y ficheros en formato JSON / XML, a bases de datos relacionales y NoSQL. Resulta
imperativo que un cientifico de datos conozca de donde puede sacar la informacién, y sepa
recogerla toda en un mismo entorno.

La siguiente tabla muestra la lista de métodos de los que dispone Pandas (una libreria para
Python que provee estructuras de datos y herramientas para facilitar el analisis) para leer fuentes
de datos, y generar un DataFrame (una estructura de datos tabular):

Obviamente, existen muchos mas formatos en los que podemo encontrar los datos, a parte
de los que Pandas puede leer. En ese caso, tocara recurrir a otras herramientas con las que
podamos interactuar con el servicio en cuestidén, para posteriormente transferir los datos a un
DataFrame, o cualquier otra estructura que deseemos utilizar.

Un concepto interesante que queda a medias entre éste proceso de mineria y el pre-procesado,
es el uso de bases de datos intermedias. Es decir, el disefio de una base de datos adicional,
donde almacenaremos los datos después de la limpieza, pre-procesado y validacion. De éste
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Data Science Process

Exploratory
Data
Analysis

Raw Data
Data Is
Collected Processed

Clean
Dataset

Models &
Algorithms

Communicate

PDadta ; Visualize M?k.e
roduc Report Decisions
Reality
Figura 2: Flujo de trabajo del cientifico de datos
Método Fuente de datos
read_csv Fichero CSV
read_excel Hoja de calculo de Excel
read_hdf Fichero HDF (Formato de datos jerarquico)
read_sql Base de datos relacional
read_json Fichero o cadena JSON
read_msgpack | Formato de serializacion msgpack
read_html Tablas dentro de ficheros HTML
read_gbq Google BigQuery
read_stata Ficheros DTA de Stata
read_sas Ficheros de SAS
read_clipboard | Contenidos del portapapeles a través de read_table
read_pickle Estructuras de datos guardadas mediante el formato pickle

Cuadro 1: Métodos de Pandas para leer datos

modo, se garantiza la calidad de los datos que utilizaremos en nuestro andlisis, y la organizacion
/ mantenimiento de los mismos se hace mas eficiente

3.2.3. Limpiezay preparacion de los datos

Una vez ya hemos importado los datos, y los estamos manipulando con el lenguaje de nuestra
eleccion, debemos echarle un vistazo general al dataset, y ver si observamos alguna anomalia.

En pandas, la clase DataFrame dispone de algunos métodos bastante interesantes para ver
rapidamente algunos registros del dataset:

10
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accidents_2015 = pd.read_csv("data/ACCIDENTS GU BCN_2015.csv", encoding="latinl

Figura 3: Dataframe.head() en Jupyter Notebook

", delimiter=";")
2
3 accidents_2015 # Muestra el dataset en su totalidad
4 accidents_2015.head() # Muestra los 5 primeros registros
5 accidents_2015.tail() # Muestra los 5 UGltimos registros
6 accidents_2015.sample(15) # Muestra 15 registros aleatorios
Por ejemplo, si ejecutamos accidents_2015.head(), en una libreta de Jupyter veremos lo
siguiente:

p . . . Descripc
Namero Codi Nom Codi . |Codi Num postal
d'expedient|districte|districte |barri Nom barri carrer Nom carrer caption dia

setmana
0|20155005807 | -1 Desconegut|-1 Desconegut|-1 Desconegut|Desconegut|Dimarts
el Camp de ]
1/20155007685|10 Sant Marti|64 1'Arpa del|134801|Freser 0208 0208 |Dimarts
Clot
el Camp de ] ]
220155001364 |10 Sant Marti|64 1'Arpa del|161407|Indastria |@336 @336 |Dissabte
Clot
. el Camp de Las Navas .
3|20155004325|10 Sant Marti|e4 1'Arpa del|226400 de Tolosa ©343 @343 |Divendre
Clot
el Camp de ]
4120155005540 |10 Sant Marti|64 1'Arpa del|95506 |Conca 0032 0034 |Divendre
r1Aas

Basicamente, las preguntas que deberiamos tratar de responder con éste analisis inicial son
las siguientes:

1. Existe alguna anomalia en los datos? Falta algun valor?

2. Observamos algun patrén en los datos?

Trabajando con valores faltantes

En caso de que en nuestro dataset nos encontremos con variables para las que directamente
no exista una observacion, existen varias técnicas que podemos utilizar para tratar los registros.
Las dos primeras que describiremos, trabajan de forma destructiva, es decir, borrando datos:

€ iCuidado!

Al borrar / ignorar la informacion faltante, éstos métodos pueden introducir imparcialidad
estadistica.

1. Borrar por completo cada registro en el que falte alguna observacion

2. Ignorar observaciones faltantes, y realizar analisis Unicamente sobre aquellas observa-
ciones que si se encuentren en el dataset.

2Se da cuando el resultado obtenido difiere del verdadero parametro siendo estimado.
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La otra manera de tratarlos recibe el nombre de imputacion, y consiste en sustituir los valores
nulos. Para ésto, también disponemos de varias técnicas:

1. Para variables continuas, podemos sustituir valores nulos por la media aritmética de los
valores no nulos.

2. Para variables categéricas, podemos sustituir valores nulos por la moda de los valores no
nulos. El valor que mas veces se dé, sera el que utilizaremos en la imputacién.

Tidy data

Aunque lo ideal seria que cada dataset que encontraramos viniera ya en un estado ideal
para ponernos a analizar su contenido, esto generalmente no es asi. Hadley Wickham utiliza el
término tidy data (Wickham, P014), para referirse a cualquier dataset que redne las siguientes
caracteristicas:

1. Cada variable es una columna.
2. Cada observacion es una fila.

3. Cada unidad observacional o entidad forma una tabla.

Figura 4: Caracteristicas de un dataset “limpio”

Segun Wickham ésta es la tercera forma normal de Codd, con las restricciones extrapoladas a
lenguaje estadistico, y enfocada a un Unico dataset / tabla, en lugar de datasets interconectados
en una base de datos relacional.

En pandas, podemos utilizar los métodos Pandas.pivot() y Pandas.melt() para realizar las
tareas de “apilado” y “derretido”, que Wickham describe en el mismo articulo:

pandas as pd
df = pd.DataFrame({'Id’: {6: 'David’, 1: 'b’, 2: 'c'},
"Loteria’: {0: ’Juan’, 1: 3, 2: 5},
'Sorteo iPad’: {0: ’'Sergio’, 1: 4, 2: 6}})

Visionando el DataFrame resultante mencionado el valor a secas, obtenemos lo siguiente:

Cuadro 2: My caption

id Loteria | Sorteo iPad
0 | David | O 2
1 | Juan 3 4
2 | Sergio | 5 6

Observando el dataset, aunque sea de ejemplo, podemos ver que incumple uno de los tres
principios del tidy data, que cada columna represente una variable. En éste caso, cada una de-
scribe un valor. Entonces, para transformar el dataset, en un formato mas cémodo de trabajar
para el analisis, utilizaremos melt():

pandas as pd

pd.melt(df, id_vars=['Id’], value_vars=['Loteria’, 'Sorteo iPad’],

12
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4 var_name='Concurso’, value_name='VecesGanado’)

Cuadro 3: Dataset derretido

Id Sorteo Veces Ganado
David | Loteria
Juan Loteria
Sergio | Loteria
David | Sorteo iPad
Juan Sorteo iPad
Sergio | Sorteo iPad

(2] NE VRS NN e

QB WN=O

El método melt, transforma un dataset en un formato “ancho”, y apila sets de variables en
Unicamente dos columnas: Una representando el nombre de la variable, y la otra, el valor de la
misma. Una vez tenemos el dataset de ésta manera, resulta mucho mas sencillo realizar opera-
ciones cémo por ejemplo ver los resultados de la loteria, o gente que haya ganado un concurso
mas de 5 veces:

1 df[df[’Sorteo’] == ’'Loteria’]
2 df[df[’VecesGanado’] > 5]

3.2.4. Analisis explorativo

En realidad, el preparado del dataset, y lo que se denomina analisis explorativo (cuyo proposi-
to es familiarizarnos mejor con el mismo), van bastante unidos de la mano en el sentido de que
para poder corregir anomalias en el dataset, debemos verlo bien de cerca. De todas maneras,
en Pandas disponemos de muchisimos mas métodos de los que hemos visto antes para conocer
mas de cerca el dataset:

1

2 DataFrame.shape # Devuelve las dimensiones (Filas x Columnas)

3 DataFrame.columns # Devuelve las columnas (features)

4 DataFrame.info # Devuelve la cantidad de valores no-nulos en cada
columna

5 DataFrame.describe() # Agregado de estadisticas como la media, min / max,
etc...

6

7 DataFrame[ 'VariableCategérica’].unique() # Devuelve la lista de valores que
toma la variable.

Figura 5: Andlisis explorativo con pandas, parte 1

Llegados a éste punto, en el que hemos identificado la variable en cuestién como categérica,
es necesario cambiarle el tipo a la misma de cara a la representacién que Pandas hace de la
misma:

1 df[’VariableCategérica’] = df[’'VariableCategdrica’].astype(’category’)

Una vez hecho ésto, podemos ver la distribucién de valores de la variable:

13
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1 df[’VariableCategdérica’].value_counts()

3.2.5. Visualizacion de datos y comunicacion

Otra parte muy importante que va de la mano con el andlisis explorativo, es generar graficos
que nos ayuden a entender de manera visual, diferentes aspectos sobre el dataset. Aspectos
muy importantes como cualquier patrén, variacion estacional en series de tiempo y correlacion,
suelen estar ocultos en los nimeros, y los graficos son una buena manera de hacerlo.

Para mostrar ejemplos de éstos gréficos, utilizaremos un dataset de la temperatura media
diaria del rio Fisher, cerca de Dallas, de enero de 1998 a diciembre de 1991:

1 pandas as pd

2 numpy as np

3 matplotlib.pyplot as plt

4 matplotlib

5 sgmatplotlib inline # Necesario para que Jupyter muestre las figuras en la misma

pagina
6 matplotlib.style.use('ggplot’)
1 df = pd.read_csv(’'fisher.csv’, delimiter=',’, parse_dates=[0], index_col = 0)
Antes de proseguir, es importante destacar los dos Ultimos parametros que le hemos pasado

a (read_csv): (parse_dates) y (index_col). En conjunto, éstos haran que el primer campo del
dataset, que es la fecha, actie como indice, permitiéndonos hacer cosas como la siguiente:

1 df[’1990'].plot(figsize=(15, 5)) # Muestra Unicamente el afio 1990

—— Mean daily temperature

- w WWMNW M\
Feb b ’w |

r May Jun Jul Aug Sep Oct

w

[
He

[

Date

Figura 6: Temperaturas media diaria del rio Fisher a su paso cerca de Dallas en el afio 1990

3.2.6. Modelado

Un modelo estadistico es una clase especifica de modelo matematico, una manera formal de
describir sistemas mediante conceptos matematicos.

Generalmente, un modelo estadistico implica dos tipos de variables: dependientes y explica-
tivas:
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= Variable dependiente: se dice de aquella que queremos estudiar o predecir. Suele ser
aquella que se representa en el eje de las Y.

= Variable explicativa: También llamadas independientes, son aquellas en las que nos apoy-
amos para describir las variables dependientes.

Existen infinidad de modelos estadisticos que tienen en cuenta tanto el tipo de las variables,
como el numero de éstas. Uno de los mas simples de entender y implementar es la regresion
lineal, empleada para estudiar la relacién de dependencia entre una variable dependiente Y,
una o mas variables independientes X;, y un término aleatorio e. Si se utiliza una Unica variable
independiente X, hablamos de una regresion linear simple.

Teoria de la regresion linear simple

La ecuacion que describe la recta de regresion es:

Y = Bo+ BiXi+ € (1)
Dénde:

= Y es el valor a predecir
= 3 es la pendiente de la recta

= A es el punto de interseccion en el eje de las Y.

La ecuacion para la pendiente es:

PORAY bt 2)

(@) — 22

Mientras que la del punto de la interseccion es:

A= M, — bM, (3)

Implementando la regresion lineal simple

En los siguientes bloques de codigo se demuestra la implementacién de una regresion lineal
simple en Python. Para éste ejemplo, estamos utilizando otro dataset nuevo, que simula el gasto
mensual de una persona teniendo en cuenta sus ingresos y la cantidad de viajes que realiza:

snatplotlib inline
matplotlib.style.use('ggplot’)

1 pandas as pd

2 numpy as np

3

4 matplotlib

5 matplotlib.pyplot as plt

6

7 sklearn linear_model, model_selection
8 sklearn.metrics mean_squared_error

9

0

df = pd.read_csv("data/monthlySpending.csv")
2 df.info()

15
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# Grafico izquierdo

plt.scatter(df['M_INC'], y)

plt.title("Gasto mensual vs ingresos mensuales")
plt.xlabel("Ingresos mensuales")
plt.ylabel("Gasto mensual")

# Grafico derecho

plt.scatter(df['M_TRP'], y)

plt.title("Gasto mensual vs viajes mensuales")
plt.xlabel("Viajes realizados")
plt.ylabel("Gasto mensual")

Monthly spending vs monthly income Monthly spending vs menthly trips
L L L ] L]
BO0DO - 80000 -
L] L ]
70000 - . * 70000 - $
on [=1]
= . E .
S 60000 - o S 60000 - °
§ : g I
2 50000 - 3 2 50000 - -
= . ¢’ = I :
== 40000 - . = 40000 - .
T oo -’ g 8 ]
= 30000 - s el » = 3000 * . »
L] . L]
20000 - = e * 20000 - l
w000 - ¥ 5 ; : i 5 i . . 10000 - I ! ! : ; : :
20000 30000 40000 50000 GOODO 70000 0000 90000 0 1 2 3 4 5 B 7
Monthly income Monthly trips
(a) Gasto mensual vs ingresos mensuales (b) Gasto mensual vs viajes mensuales

Figura 7: Gréficos de ambas variables independientes contra la dependiente

En el siguiente bloque definimos nuestras variables, tanto dependientes (el gasto mensual),
como independientes (el nUmero de viajes, o los ingresos).

df["M_SPEND’]
df['M_TRP’]

xX <
o

linearRegression = linear_model.LinearRegression()

# Validacidn cruzada

X_train, X_test, y train, y test = model _selection.train_test split(X, vy,
test_size = 0.33)

linearRegression.fit(X_train, y_train)

Validacion cruzada

Merece la pena explicar la segunda instruccién, train_test_split(). Este método se utiliza
para dividir nuestras variables en dos datasets cada una, uno que se utilizara para entrenar el
algoritmo, y el otro para comprobar el mismo una vez entrenado. Esto se hace debido a que la
regresion daria una precisién del 100 % si lo probamos con los mismos datos con los que lo en-
trenamos. A ésto se le llama validacién cruzada(cross-validation). Se utiliza para estimar cémo
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los resultados de un andlisis estadistico se ajustaran a datos independientes. Generalmente se
aplica cuando se desea estimar la fiabilidad de un modelo predictivo en la practica.

Validacion cruzada en K iteraciones

La validacién cruzada en k iteraciones (en inglés, K-fold cross-validation), es otro método de
validacion cruzada en el que la muestra original se reparte en k bloques. De éstos bloques, se
guarda uno de ellos como bloque de validacion / prueba, y el resto de los bloques (k-1) se utilizan
como bloques de entrenamiento.

El proceso se repite k veces, utilizando cada vez un bloque distinto para la validacion. Una vez
completadas todas las iteraciones, se utiliza la media de los resultados para ofrecer una Unica
estimacion.

Una vez ya entrenado el modelo, podemos obtener las métricas de regresion:

("Root mean squared error: %.2f ' % math.sqrt(mean_squared_error(reg.
predict(X_test), y_test)))
('Variancia explicada: %.2f' % explained_variance_score(reg.predict(X_test

), y-test))
('Coeficiente de determinacidn: %.2f’ % r2_score(reg.predict(X_test),
y_test))

Interpretadas tal que:

» Cada punto se aleja de media en 2077 unidades de la linea de mejor ajuste (Root mean
squared error)

= Variancia

= El coeficiente de determinacion, también escrito como R?, indica la proporcién de la vari-
ancia en la variable dependiente que es predecible de la variable independiente. En otras
palabras, estima cuan bien la recta de regresion se ajusta a los datos reales. El valor va de
0 a1, donde un 1 indica un ajuste perfecto.

Una vez verificado el modelo, podemos visualizar la recta de regresién junto a los datapoints
con el siguiente bloque de cédigo:

plt.scatter(X, y)

# Linea de regresion

plt.plot(X, np.polyld(np.polyfit(X, y, 1)) (X), color="blue’)
plt.xlabel(’'Monthly trips’)

plt.xlabel('Monthly spending)
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Figura 8: Recta de regresién

18



4 ESTADO DEL ARTE: ARQUITECTURA DEL PROYECTO

4. Estado del arte: arquitectura del proyecto

4.1. Introduccion

El siguiente diagrama muestra un esquema simple de la arquitectura del proyecto:

Django

Twitter
Web view

1

Programa \ CE|E.I'}" . i Django
(Queuing) ¢

]

— -
I Analisis de
Cassandra ' sentimiento 4’{ PgsaL
]
1 . -

________________________

Figura 9: Arquitectura del proyecto

La aplicacion o proyecto, constara de una pipeline con los siguientes componentes:

1. En primer lugar, un programa en Python recogera los twits acorde a diferentes criterios,
y los depositar4d en Apache Cassandra. Cada tabla estara modelada correspondiendo al
criterio por el que se recogieron los twits: por ejemplo, podemos tener una tabla llama-
da tweets_by_region, en los que iran twits que se obtuvieron consultando por la regién
geografica en concreto.

2. El segundo bloque de la pipeline interactuara con Apache Cassandra, procesando los twits,
y obteniendo un resultado en base a las especificaciones del usuario: evolucion del sen-
timiento a lo largo de una franja de tiempo, por zona geografica, demografia de los usuarios
de Twitter, etc... Una vez procesados los twits, el resultado se almacenara en una base de
datos PostgreSQL, para un posterior visionado mas sencillo.

= La seleccién de criterios, se realizara mediante una aplicacion web en Django.

3. El tercero y final bloque de la pipeline consistira en una aplicacién web desarrollada en
Django, en la cual se observaran los resultados del andlisis, obtenidos directamente de la
base de datos en PostgreSQL.

4.2. Caracteristicas técnicas

Obtencion de twits

Originalmente, queriamos realizar ésta tarea con la libreria tweepy, que interactla directa-
mente con las APl de Twitter para obtener los datos. Nos hemos visto obligados a optar por otro
proyecto, por limitaciones con las mismas:

= La API Streaming va recogiendo y mostrando twits a la que van sucediendo. Esto es ideal
para conexiones persistentes, y podria ser utilizado en caso de que decidamos ofrecer
andlisis de sentimiento en tiempo real.
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= La API REST expone varios endpoints para recibir twits en base a varios criterios. El Gnico
problema con ésta API es que por lo general, no devuelve twits mas viejos de una semana,
lo cual nos deja un dataset bastante pobre con el que trabajar.

Esto nos ha llevado a utilizar el siguiente proyecto como mecanismo para obtener los twits:
GetOldTweets-python. Funciona aprovechando el mecanismo real mediante el que Twitter de-
vuelve los resultados de la busqueda en el navegador: mediante un cursor y respuestas JSON.
Ya que esta utilizando una licencia MIT, tenemos libertad absoluta para coger el cédigo, y ajus-
tarlo a las necesidades del proyecto.

4.2.1. Analisis de sentimiento

Para ésta parte, las librerias a utilizar son principalmente Pandas y el Natural Language Toolkit
para manipular el texto, a parte del driver de Cassandra para acceder a la base de datos. De
momento, no se preveé implementar cdédigo desde cero para sustituir partes de éstos frameworks
excepto en aquellos casos realmente necesarios.

El siguiente es un breve diagrama que muestra de cualquier manera la secuencia de eventos
de éste programa:

- b0

Cassandra CassandraAccessor

Pandas DataFrame

h J

TweetTokenizertokenize()

l

Model predict()

h

Statistical
Classifier

Figura 10: Secuencia de eventos - andlisis de sentimiento

Realmente, ya que la Unica “clase” que acabemos escribiendo nosotros sea el tokenizador,
debido a pruebas no-satisfactorias con algunos existentes, no podemos crear un diagrama de
clases al uso.

Este programa primero se conectard a Apache Cassandra, y devolvera un DataFrame de
pandas con los resultados de la consulta. Una vez hecho ésto, se tokenizara, y con las features
resultantes, se utilizara un modelo estadistico ya entrenado para predecir si el twit en cuestién es
negativo o positivo.

El modelo a utilizar en el proyecto, seré un clasificador bayesiano ingenuo. Son una familia
de clasificadores probabilisticos  basados en la aplicacion del teorema de Bayes con una fuerte
asuncion de independencia (de ahi el apelativo de ingenuo) entre las caracteristicas.

3Capaces de devolver una distribucién de probabilidades, no sélo la prediccién de clase.
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5 IMPLEMENTACION: APACHE CASSANDRA

5. Implementacion: Apache Cassandra

5.1. Introduccion

En el caso de Apache Cassandra, nos encontramos con un hibrido de base de datos clave-
valor y orientado a columnas. Su modelo de datos se describe como un almacén de filas par-
ticionado, con consistencia configurable. Esta es una extensién del concepto de consistencia
eventual (que garantiza que si no se actualiza un valor, eventualmente todos los accesos al mis-
mo devolveran el valor mas reciente), permitiendo que el cliente decida cuan consistentes deben
ser los datos de cada operacién de lectura y escritura.

5.2. Requerimientos minimos

Apache Cassandra necesita para funcionar:

= Java 8 o superior

» Para usar cqlsh, Python 2.7 o superior

= En términos de hardware ¥, se recomienda:

¢ 4 GB de RAM minimo en entornos virtualizados (EC2 Large)

e Cpu de 8 nucleos en servidores fisicos, para entornos virtualizados se recomienda
cualquiera que soporte CPU bursting.

e DISCO

5.3. Instalacién (nodo unico)

1. Primeramente, se deben ariadir el repositorio y la clave:

@ Afadiendo el repositorio

echo "deb http://debian.datastax.com/community stable main" | sudo
tee -a /etc/apt/sources.list.d/cassandra.sources.list

@ Anadiendo la clave

curl -L http://debian.datastax.com/debian/repo_key | sudo apt-key
add

2. Una vez anadidos, ya podemos proceder con la instalacion:

@ Instalando Apache Cassandra

sudo apt-get update && sudo apt-get install cassandra

3. Cuando ya esté instalado, seria buena idea arrancarlo y habilitarlo en cada reinicio del
sistema:

@ Habilitando servicio

systemctl start cassandra

4nttDs://w1K1.aDache.orq/cassandra/tassandraHardware
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systemctl enable cassandra

4. Para comprobar el estado del servidor, podemos utilizar el comando nodetool:

@ Comprobando el estado de Cassandra

nodetool status

Datacenter: datacenterl

Status=Up/Down

|/ State=Normal/Leaving/Joining/Moving

-- Address Load Tokens Owns (effective) Host ID Rack

UN 127.0.0.1 222.14 KB 256 100.0% 2a0b7fa9-23c6-40d3-83a4-
e6c06e2f5736 rackl

5.4. Modelo de datos de Apache Cassandra (APl CQL)

Debido a que es una base de datos distribuida, no existen joins de ningun tipo, y por tanto,
no hay manera de enlazar tablas. Lo que se hace entonces, es disenar las tablas de forma
autocontenida: todo lo que se desee conocer de un registro, estard en la misma tabla.

La unidad principal de un cluster de Apache Cassandra, analoga a la base de datos (o0 esque-
ma de la misma), es el keyspace. Dentro encontramos tres atributos principales:

Sobre el factor de replicacion

Generalmente, no deberia exceder el nombre de nodos en el clister, aunque siempre puede
dejarse alto y afiadir los nodos a posteriori.

1. El factor de replicacion especifica el nimero de nodos que recibiran copias de los mismos
datos.

2. La estrategia de localizacion de réplicas describe de qué manera se distribuyen las répli-
cas de datos. Existen dos a utilizar, dependiendo de cuantos datacenters consista nuestro
cluster:

= La SimpleStrategy, utilizada para un datacenter Unico, coloca la primera réplica en el

nodo especificado por el particionador, colocando las siguientes réplicas en los nodos
contiguos en el sentido de las agujas del reloj, sin prestar atencion a la topologia de
red.

= La NetworkTopologyStrategy, es ideal para situaciones en las que disponemos de

mas de un datacenter, o planeamos expandirnos en el futuro. Esta estrategia especi-
fica cuantas copias queremos tener en cada datacenter. NetworkTopologyStrategy
funciona igual que la estrategia simple, excepto que deja de colocar réplicas en el
mismo datacenter cuando detecta que ha pasado a otro.

Generalmente, la configuracion de una NetworkTopologyStrategy se realiza de una
de dos maneras, en base a resistir fallos del cluster, y evitar lecturas cross-datacenter
(de un datacenter a otro):

e Dos réplicas por datacenter permiten el fallo de un nodo por datacenter, y lecturas
locales a un nivel de consistencia ONE.

o Tres réplicas por datacenter permiten el fallo de un nodo por datacenter a un nivel
de consistencia mas fuerte (LOCAL_QUORUM), o multiples fallos a nivel de consisten-
cia ONE.
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3. Las familias de columnas son contenedores de colecciones de filas, cada una conte-
nienendo columnas ordenadas. Las familias de columnas son analogas a las tablas de una

base de datos relacional, en cierto modo.

/ Keyspace \

f/- Column Family \ /- Column Family -\

[
U

\ J

Figura 11: Estructura de un espacio de claves

5.4.1. Estructura interna de una fila

La fila es la unidad de almacenamiento de datos mas pequefa dentro de Apache Cassandra.
Dentro de ellas encontraremos pares de clave-valor. Estos pueden contener valores atémicos, o

colecciones (como pueden ser listas, mapas, o conjuntos).

) Sobre los tipos de datos en CQL

En el anexo, tendremos una seccion dedicada a los tipos de datos admitidos en CQL, con
ejemplos de los mismos.

Row Column keys (or column names)

at AT

" > A 4 e
col, H colp H colc ‘ coly
row
key g *
L va L v J| v J| v
® A A A

] |

I

Column values (or cells)

Figura 12: Estructura de una fila

= La clave de fila identifica inequivocamente la fila en cuestion dentro de la familia de colum-
nas.
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= Las claves de columna identifican inequivocamente un valor dentro de la fila. En base al
numero de claves de columna, clasificamos las filas en dos tipos:

e Las filas “delgadas” (del inglés skinny), tienen un numero fijo y relativamente pequeno
de claves de columna.

e Por el otro lado, las filas “anchas” (del inglés wide), tienen un nimero muy grande de
columnas, que puede ir creciendo.

5.4.2. Claves de fila (particion)
Las claves de fila, que a partir de ahora llamaremos de particion, cumplen un doble cometido:
= En primer lugar, como hemos dicho, identifican inequivocamente una fila.

= El otro propésito que cumplen, es controlar la distribucion de los datos a través del cluster.
Eso quiere decir, que todas las filas con un mismo valor en la clave de particion, iran al
mismo cluster.

* Table with single-row partitions

\

* rows

cells

column
partition key _ ;’7\ ~
performer born | country | died | founded | style | type
T John Lennon 1940 | England | 1980 Rock | artist
partitions —» Paul McCartney | 1942 | England Rock | artist
The Beatles England 1927 | Rogk | band
* Column family view
e
born ‘ | country ‘ ‘ died | | style | [ type ‘
John Lennon { } ‘ v
1940 ||| England ||| 1980 | | Rock | artist |
S 1 1 1l I 1 1l 1
- '
born ‘ | country ‘ | style | [ type ‘
Paul McCartney ‘ l ‘ ‘
| 1942 ||| England | | Rock | artist |
: L 1l 1l A 1l il L
| founded ‘ | style | ‘ type ‘
The Beatles # v
England | 1957 |l Rock |H band |

Figura 13: Particiones de fila Unica

Claves compuestas y de agrupacion
Las claves de fila, no tienen por qué ser Unicas. De la misma manera que una clave primaria

compuesta en un RDBMS identifica un registro por un par de valores, una clave de particién
compuesta funciona de la misma manera:
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columns
—

* Table with multi-row partitions

composite partition key

B —

h _— Py &
album_title year | num track_title .
i l——— clustering column
Revolver 1966 | Taxman \
Revolver 1966 | ... +—— rows in a partition/table
Revolver l 966 I 4 Tomerrow Never Knows /
Let It Be 1970 I Two Of Us
Let It Be 1970 | e
4 L - { 1 L
partitions — Let It Be 1970 11 — Cot Danl 1:title « [ 11ditle | [ 14:title
- Revolver:1966 —> ‘
Magical Myscary Tour 1967 I Taxman [ Doctor Robert | fomorrow Never
Magical Mystery Tour 1967 vee : I 1 T I 1
. r 3
r 1:title 11:title
Magical Mystery Tou S ——
R / 1967 |+ 11 Let It Be:1970 — '
. Two Of Us Get Back
o
- | 1 1 | L
, [ tnite |
Magical Mystery _
cells Tour:1967 . ‘ ‘
— Magical Mystery Tour All You Need Is Love

-

Figura 14: Particionado compuesto

La figura también introduce otro concepto, el de clave de agrupacion (en inglés, clustering
key). Esta determina la ordenacién de los datos dentro de la particién. En el ejemplo, la clave de
particionado compuesta es (album_title, year), mientras que la de agrupacién es num_bef.

5.5. Diseno de las tablas

En el modelo relacional, un concepto importante a la hora de disenar la base de datos es la
normalizacion, el proceso de organizacién de las relaciones y sus atributos para aumentar la
integridad de los datos y reducir la renundancia. En Apache Cassandra (y cualquier otro sistema
distribuido), no tiene sentido perseguir la normalizacién. En el caso de Cassandra, es necesaria
la duplicacién de datos para tanto obtener mayor disponibilidad, y eficiencia en las lecturas.

Objetivos del modelado

Mientras que en un SGBD relacional modelamos la base de datos para que sea normalizada
y minimizar informacién duplicada, en Apache Cassandra, existen dos reglas / principios a tener
en cuenta a la hora de diseniar las tablas:

1. Repartir la informacién equitativamente por todo el cluster: el caso ideal es que cada no-
do tuviera aproximadamente la misma cantidad de datos. Recordando lo explicado previa-
mente, ésto lo conseguimos mediante una buena clave de particionado.

2. Minimizar el niumero de particiones leidas: al hacer una consulta, interesa leer del minimo
de particiones posibles. La razén es que se realizan comandos separados a cada nodo, por
cada particién que leemos, lo que incurre en mayor overhead y latencia.

El problema, es que estos dos principios entran en conflicto. Al repartir la informacié por el

cluster, aumentamos el nimero de particiones en las que los datos recaen. La respuesta a éste
dilema es un tanto cliché: hay que balancear ambos requerimentos.
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La forma de optimizar las lecturas, es modelar a partir de las consultas a realizar, y no
a partir de las entidades a almacenar. Dicho de otra manera, por cada tipo de consulta que
queramos hacer, habra una tabla que refleje la consulta.

Aplicando las reglas

Antes de ponernos a crear las tablas, debemos crear el keyspace. Ya que sélo tendremos un
nodo en el cluster, emplearemos la SimpleStrategy, y un factor de replicacién de 1:

KEYSPACE twitter WITH REPLICATION = { ’'class’ : ’'SimpleStrategy’, '’
replication_factor’ : 1 };

En nuestro proyecto, se nos pueden ocurrir diferentes criterios por los que nos interesaria
realizar una consulta:

= Todos los twits de una misma cuenta
= Todos los twits que contengan un hashtag concreto
= Todos los twits que mencionen una cuenta

Teniendo en cuenta el principio de optimizacién de consultas, podemos crear las tablas tal
que:

twitter.tweets_by_username(
author_username text,
tweet_text text,
hashtags list<text>
retweets ,
favorites ,

(author_username, tweet_text)

)i

En la consulta de hashtags, existe un problema. Aunque Cassandra soporta tipos de colec-
ciones, éstos solo son soportados como clave primaria si son frozen. Si se congelan, la Unica
manera de consultar por ellos serd por la lista entera. Es decir, si tenemos un tweet con los
hashtags #flutbol y #barca, no podremos consultar sélo por uno de ellos, deberemos realizar la
consulta por la lista ['#futbol’, '#barca’] entera, por lo que la consulta sera muy rigida en los twits
que obtendra.

twitter.tweets_by_hashtags_frozen(
author_username text,
tweet_text text,
hashtags frozen <list<text>>
retweets ,
favorites ,

# Los datos se repartirdn en base a la lista congelada, y ordenados por el
texto
(hashtags, text)
)i

La workaround que hemos pensado, viola el segundo principio ya que es posible que lea
muchas particiones, pero conserva la capacidad de consultar por parte de la lista:
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)i

twitter.tweets by hashtags(
author_username text,
tweet_text text,
search_hashtag text,
hashtags list<text>,
retweets 5
favorites ,

# Los datos se repartiran en base al hashtag por el que se buscd, y

ordenados por el texto
(search_hashtag, text)
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6. Procesado del lenguaje natural

En el campo del procesado del lenguaje natural, existen varias técnicas, que pueden ser clasi-
ficadas de manera rapida en cuatro grupos: aquellas referentes a la sintaxis, semantica, discurso
y habla. Ya que nuestro proyecto trata exclusivamente texto escrito, Unicamente se detallardn
algunas técnicas referentes a las dos primeras categorias:

6.1. Sintaxis

La sintaxis se define como la parte de la gramatica que estudia la generacion de frases, y las
reglas que se aplican. En éste contexto, algunas de las tareas que podemos aplicar son:

Stemming y lematizacion

La lematizacién y el stemming son ambos procesos en los que se reducen formas derivadas
de una palabra, a una raiz que puede no ser una raiz real en el caso del stemming, y un lema
real en el caso de la lematizacion.

En el contexto de la clasificacién de texto, ambos son un proceso clave, considerando que
las caracteristicas en nuestro caso, son las palabras. Dependiendo del tamafio de nuestro con-
junto de entrenamiento, puede ser conveniente normalizar éstas palabras para pulir un poco los
resultadso

El algoritmo de stemming mejor conocido, es el algoritmo Porter. Funciona mediante detec-
cién de los sufijos de las palabras, y eliminandolos:

killing — kill

killed — kill

disappointment — disappoint
disappointing — disappoint
loved — love

loving — love

Figura 15: Resultados del algoritmo Porter en algunas palabras

La lematizacion funciona similar, pero con una diferencia: obtendremos siempre palabras (o
lemas, mejor dicho) reales, mientras que el stemming puede devolver términos inexistentes.
El proceso para lematizar unas palabras con NLTK es el siguiente:

nltk.stem WordNetLemmatizer
lem = WordNetLemmatizer()

lem.lemmatize('dogs’) --> dog
lem.lemmatize(’feet’) --> foot
lem.lemmatize(’'stemmed’) --> stemmed
lem.lemmatize('stemmed’, pos='v’') --> stem
lem.lemmatize(’'better’) --> better
lem.lemmatize('better’, pos='a’) --> good

Fijémonos en una parte interesante: cuando hemos lematizado stemmed 'y good, por defecto
nos han devuelto la misma palabra: Eso se debe a que algunas palabras pueden funcionar como
mas de una categoria gramatical. Es aqui donde entra en juego el etiquetado gramatical, otro
proceso en el cudl se trata de determinar la funcion sintactica de cada palabra.
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6.1 Sintaxis 6 PROCESADO DEL LENGUAJE NATURAL

6.1.1. Semantica

Reconocimiento de entidades nombradas

Mejor conocido por sus siglas en inglés (NER, named entity recognition), tiene como obje-
tivo detectar y clasificar entidades con nombre propio, dentro de categorias predefinidas como
personas, organizaciones, monedas, efc...

Por ejemplo, en el el texto “Javier se gasté 25 euros en Zara”, el resultado seria Javier
_[PERSONA] se gastd 25 euros _[MONEDA] en Zara_[ORGANIZACION].

En NLTK, el proceso de reconocimiento de entidades nombradas es bastante sencillo:

# pos_tag es la parte que se encarga de realizar el etiquetado gramatical
nltk word_tokenize, pos_tag, ne_chunk

ne_chunk(pos_tag(word_tokenize(’'My friend Dave works for Microsoft
in Canada.’)))

(S
My/PRP
friend/NN
(PERSON Dave/NNP)
works/VBZ
/IN
(ORGANIZATION Microsoft/NNP)
/IN
(GPE Canada/NNP))
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7. Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento se refiere al procesado de lenguaje natural en el ambito de iden-
tificar informacién subjetiva de un texto. En su versién mas elemental, y la que llevaremos a
cabo en este proyecto, determinaremos la polaridad de un twit, dicho en otras palabras, si tiene
significado / connotacién negativa o positiva.

Obviamente, el andlisis de sentimiento no para ahi, si no que un nivel por encima podriamos
detectar el estado emocional del autor.

7.1. Clasificacion estadistica

En el aprendizaje maquina y estadistica B, la clasificacién es uno de los dos problemas quin-
tesenciales, junto a la regresion. Consiste en determinar a qué categoria pertenece una nueva
observacién, apoyandose sobre datos existentes ya clasificados. Este hecho la convierte en una
tarea de aprendizaje supervisado®. La tarea equivalente en el aprendizaje no-supervisado es
la agrupacion, que consiste en agrupar los datos existentes en base a las similitudes entre los
puntos.

Dentro de la clasificacién estadistica, existen multitud de métodos, aunque para la tarea conc-
reta que nos ocupa, el analisis de sentimiento (que en realidad, no es mas que una simple tarea
de clasificacion de textos), destacan dos métodos:

= Clasificadores Bayesiano ingenuo (Naive Bayes classifier)
= Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines)

Por su simplicitud, y popularidad como método base para la categorizacion de texto, em-
plearemos el clasificador bayesiano ingenuo para éste proyecto.
7.1.1. Clasificador Bayesiano ingenuo

Los clasificadores bayesianos ingenuos son una familia de algoritmos probabilisticos (que
devuelven una distribucién de probabilidad), basados en la aplicacién del teorema de Bayes,
asumiendo independencia entre las caracteristicas (de ahi el apelativo de ingenuo.)

La formula del clasificador bayesiano ingenuo es la siguiente:

P(B| A) P(4)
P(B)

Figura 16: Formula del teorema de Bayes

P(A|B) =

Dénde:
1. Ay B soneventos,y P(B) #0
2. P(A)y P(B) son las probabilidades de observar A y B de forma independiente.

3. P(A|B) es la probabilidad condicional de que se dé A (en nuestro caso, que el texto
pertenezca a una clase), en caso de que B sea verdad.

La aplicacion de ésta féormula a un clasificador, resulta en lo siguiente:

1 n
P(Cr | 21, 2n) = EP(C!:) l_bp(iﬁz‘ | Ck)
i1

Figura 17: Formula del teorema de Bayes

Dénde:

5El hecho de que un ordenador aprenda sin ser programado explicitamente
6Ver glosario
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1. p(Cklxy,...,x,) €s la probabilidad de pertenecer a la clase C) dadas las caracteristicas
Ll1yeeey Ty

2. Z = p(z) es un factor de escalado dependiente de las de las caracteristicas.
3. [T, p(=i|Cy) es el producto de la secuencia de probabilidades condicionales de que se dé

la caracteristica x; cuando C}, sea verdad (la clase).

Entrenamiento del modelo

El siguiente bloque de cddigo muestra el proceso de entrenamiento del clasificador. También
se facilita la Jupyter notebook debidamente comentada.

1
2 TwitterSentimentAnalysis.TwitterTokenizer
3 TwitterSentimentAnalysis.data_processing as dp
4 nltk
5 pickle
6 nltk.tokenize word_tokenize
7 nltk.corpus stopwords
8
9 df_train, df_test = dp.load_data()
10
11 df_train = df_train.replace(’&quot;’, "'", regex=True)
12 df_train = df_train.replace(’'&lt-+', "", regex=True)
13
14 df_test = df_test.replace(’&quot;’, "'", regex=True)
15 df_test = df_test.replace(’&lt-+', "", regex=True)
16
17 df_train[’SentimentText’] = df_train[’SentimentText’]. ( x: X.strip())
18 df_test[’SentimentText’] = df_test[’SentimentText’]. ( x: X.strip())
19
20 all_words = dp.get_tweets_words(df_train)
21
22 stop_words = (stopwords.words(’english’))
23 features = dp.get_word_features(all_words)
24 filtered_features = [w w all_words w stop_words]
25
26 train_tweets = dp.get_tweet_and_sentiment(df_train)
27 training_set = nltk.classify.apply_features(extract_features, train_tweets)
28
29 classifier = nltk.NaiveBayesClassifier.train(training_set)
30
31 (classifier.show_most_informative_features(100))
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8. Conclusiones

8.1. Obijetivos del proyecto
Al principio del proyecto, nos marcamos los siguientes objetivos:
1. Estudiar y conocer las bases de datos NoSQL, en concreto Apache Cassandra
1.1. Identificar los casos ideales para su uso.
2. Entender el disefio y modelado de datos en Apache Cassandra.

3. Almacenar Twits en Apache Cassandra en base a ciertos criterios de busqueda. hagan
referencia a un hashtag.

4. Entender y familiarizarse con el flujo de trabajo del cientifico de datos.
4.1. Realizar analisis de sentimiento de los twits obtenidos mediante Python.

Creemos que podemos considerar explorados, a mayor o menor medida, la mayoria de los
objetivos marcados. Si bien, por razones de empleo, el tiempo que le hemos podido emplear
al proyecto ha sido bastante bajo. Por ésta razén, creemos que el proyecto no ha cumplido los
objetivos a un nivel totalmente satisfactorio, y que se puede profundizar en muchos de las tareas,
si bien consideramos que los conocimientos adquiridos y herramientas trabajadas durante el
proyecto, nos seran de gran utilidad en el futuro.

Personalmente (Enrique) el andlisis de datos y data warehousing son dos disciplinas que
recientemente han despertado mi interés. En mi nuevo trabajo, muchos de los conceptos que
hemos tratado aqui aparecen de vez en cuando, por lo que considero que lo aprendido en éste
proyecto me ayudara a crecer profesionalmente, y a introducirme en conceptos que tarde o tem-
prano acabaré encontrandome en mi carrera.

8.2. Proéximos pasos del proyecto

En éste proyecto, hemos explorado a muy alto nivel tanto el uso de Apache Cassandra, como
el flujo de trabajo de un cientifico de datos, todo en el marco del analisis de sentimiento de texto
(clasificacién.)

Teniendo en cuenta el punto hasta que el proyecto ha progresado, las areas en las que pen-
samos seguir trabajando y estudiando son:

1. Complicar la arquitectura de Apache Cassandra: montar un clUster real, observar el fun-
cionamiento de la consistencia configurable y failover.

2. Implementar un sistema de colas (Celery).
3. Implementar la infraestructura completa descrita en el documento.

= En una de las reuniones que mantuvimos con profesionales en el mundo del big data
y ciencia de los datos, se concibié la compleja arquitectura que se describe en el
proyecto. Una de las partes en las que se hizo énfasis, fue en la interaccién entre
las partes del pipeline, concretamente entre la parte que obtenia datos de Twitter, las
depositaba en Cassandra, y la otra que los cogia y realizaba el analisis de sentimiento.
Se llegb a la conclusion de que seria ideal implementar un sistema de colas, que
pusiera orden en la interaccion entre las dos partes. No se ha llegado a explorar en el
proyecto, asi que es una de las

4. Estudiar y conocer mas procesos y herramientas aplicables al cientifico de datos: desde
lenguajes de programacion (Julia, R, Scala), a herramientas y frameworks populares en la
industria.

= Procesos dentro del procesado del lenguaje natural: traduccién maquina, analisis sin-
tactico y semantico...
= Aprendizaje maquina: redes neurales, arboles de decisiones, deep learning...

= Implementacion y evaluacion de mas métodos de clasificacion: maquinas de vectores
de soporte lineales, y més.
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9. Anexo: Estructura y instalacion del proyecto

9.1. Estructura del proyecto

El arbol de directorios del proyecto esta conformado por una estructura facilmente adaptable
a cualquier proyecto de andlisis de datos o de Python, en general.

Aunque no hagamos uso de la totalidad de los directorios del mismo, creemos conveniente
describir la estructura igualmente:

Projecte
+— data

L'twitter-sentiment-dataset.csv
+— environment.yml
+— figures

+— notebooks

t ProjecteFinal-Python.ipynb
ProjecteFinal-Cassandra.ipynb

+— output

L—naive_bayes_classifier.pickle

*— README.md

+— setup.py

«— TwitterSentimentAnalysis

4 manager
— models

+— data_processing.py
— __init__.py

4 regexps.py

— TwitterTokenizer.py

= En el directorio data, incluiremos todos los ficheros de datos a procesar. En nuestro caso,
se trata de un CSV que contiene twits ya marcados con el sentimiento.

= El fichero environment.yml se utiliza para definir las dependencias del entorno virtual
(venv) de Python. En él podremos definir tanto dependencias que incluya Anaconda de
por si, como indicarle que instale nuevas desde pip.

m El directorio figures incluiria graficos y plots, si generasemos alguno.

= En notebooks almacenaremos las libretas de Jupyter correspondientes al proyecto. Las
libretas de Jupyter son ficheros basados en JSON, que combinan tanto celdas de texto
(escritas en Markdown, que luego se renderiza), como de cédigo ejecutable. Este se eje-
cuta celda por celda, cuando el usuario decide ejecutarlas. El hecho de poder controlar
la ejecucion de las celdas, junto a la posibilidad de combinarlas con Markdown, las hace
especialmente ideales para describir cédigo en una presentacién o seminario.

En el caso de nuestro proyecto, incluimos dos libretas:
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1. ProjecteFinal-Python: En ésta libreta describimos el proceso de preparado de los datos
y el posterior analisis de sentimiento.

2. Cassandra: Aqui se describe el proceso de interaccién con Apache Cassandra desde
Python.

= Eldirectorio output contiene ficheros resultantes del procesado. Por ejemplo, el clasificador
ya entrenado en formato Pickle, y un fichero CSV que contiene los resultados del analisis
de sentimiento de twits previamente desconocidos.

= Elfichero setup.py nos permitird instalar las dependencias del virtualenv una vez instalado,
mediante la instruccidén python setup.py install

= Dentro de TwitterSentimentAnalysis tenemos nuestro cddigo fuente, comprendido en los
siguientes ficheros:

e La declaracién del médulo en __init__.py. Esto nos permitira importar el codigo en las
libretas de Jupyter.

o texto durante el proceso de preparado de los datos.

e data_processing.py incluye los métodos mediante los que trataremos el texto durante
el proceso de preparado de los datos.

o TwitterTokenizer.py es una clase personalizada mediante la cual separaremos los twits
en Tokens. Incluye expresiones regulares para tratar correctamente elementos co-
munes en twits como las menciones (@usuario), hashtags (#hashtag) y emoticonos.

e Manager y Models contienen el cédigo de GetOldTweets, un proyecto en Github que
utilizamos para extraer los twits.

9.2. Instalacion del proyecto

Las siguientes instrucciones detallan como instalar el proyecto, para el propésito de ejecutar
correctamente las libretas de Jupyter.

1. Instalar la plataforma de analisis de datos basada en Python Anaconda, desde https:
/7www . continuum.10/downloads. Para el proyecto se ha utilizado la versién que emplea
Python 3.6. Durante la instalaciéon, Anaconda preguntara si queremos afadir el directorio
de sus binarios al principio del PATH. Si no se hace, recomendamos que al menos esté al
final para acceder con facilidad al programa principal de Anaconda (conda).

2. Descargar el proyecto / clonar el repositorio de Github

3. Dentro del directorio raiz del proyecto, crear el venv, y activarlo cada vez que se quiera
trabajar con él:

@ Creando el entorno

conda env create -f environment.yml

@ Activando el entorno

# EL nombre serd el definido dentro del fichero environment.yml

source activate nombre-del-venv

4. Una vez activado el venv, si deseamos instalar nuevos paquetes mediante pip, podemos
hacerlo afiadiéndolos al environment.yml y actualizando el entorno de la siguiente manera:
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@ Actualizando el entorno

conda env update environment.yml

5. Si se hacen cambios en el cédigo fuente de nuestro médulo, serad necesario “volverlo a
instalar”, para que el venv reconozca los cambios. En la raiz del proyecto:

@ Actualizando cambios en el cdigo.

python3 setup.py install

6. Cuando tengamos ya el entorno virtual activo, todo lo que ejecutemos en relacién a Python,
estara aislado de la instalacion nativa del sistema: el intérprete incluso. Esta es la carac-
teristica principal de los entornos virtuales: la posibilidad de definir entornos aislados entre
si, cada uno con versiones especificas de los paquetes.

Antes de entrar a la libreta, deberemos cerciorarnos de que el entorno virtual que acabamos
de configurar esta disponible para su uso en la libreta de Jupyter. Para ello, utilizaremos el pa-
quete iPykernel que hemos especificado en las dependencias:

@ Configurando el kernel en Jupyter.

# Nombre especificado en environment.yml
python -m ipykernel install --user --name nombre-venv --display-name
"Python (mi entorno)"

Con el entorno activo, sélo hara falta ejecutar jupyter notebook para que se abra en el nave-
gador la ventana principal del programa, quedando Unicamente navegar al directorio dénde teng-
amos las libretas en cuestién, abrirla, y seleccionar el kernel que acabamos de configurar en el
menu superior, en Kernel >Change Kernel.
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10. Anexo: tipos de datos en CQL

La siguiente tabla muestra los tipos de datos admitidos en CQL:

Tipo CQL | Valor Descripcion

ascii Cadena Cadena de caracteres en ASCII-US

bigint Enteros Long de 64 bits con signo

blob Blob binario Bytes arbitrarios, expresados en hexadecimal
boolean Booleano True / False

counter Entero Contador distribuido de 64 bits

decimal Entero / flotante Decimal de precisién variable

double Entero / flotante Flotante de 64 bits (IEE-754)

float Entero / flotante Flotante de 32 bits (IEE-754)

frozen Tuplas, colecciones, tipos definidos | Serializacion de mdltiples valores en un Unico valor (blob)
inet Cadena Direccion IPv4 o IPv6.

int Entero Entero de 32 bits con signo.

list Lista Coleccion ordenada de elementos.

map Mapa Array estilo JSON de claves-valores.

set Conjunto Conjunto de elementos.

text Cadenas Cadenas UTF-8

timestamp | Enteros / cadenas Fecha y hora, encodeada como 8 bits desde la época Unix.
timeuuid uuid UUID de tipo 1

tple Tupla Grupo de dos a tres campos.

uuliD uuliD Valor UUID estandar

varchar Cadena Cadena UTF-8

varint entero Entero de precision arbitraria

Cuadro 4: Tipos de datos CQL
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Glosario

aprendizaje no supervisado se dice de aquellas tareas de aprendizaje maquina destinadas a
describir estructuras en aquellos datasets sin clasificar..

aprendizaje supervisado se dice de aquellas tareas de aprendizaje maquina en las que un
dataset con observaciones previamente clasificadas esta disponible..

escalado horizontal se dice del mecanismo de escalado en el que el rendimiento de un sistema
se aumenta afadiendo maquinas adicionales..

escalado vertical se dice del mecanismo de escalado en el que el rendimiento de un sistema
se aumenta afadiéndole mas recursos de hardware a una maquina existente..

hashtag texto precedido por una almohadilla, representando una etiqueta que ayuda a encontrar
mensajes que hablen del mismo tema.

variable categdrica se dice de una variable que puede tomar un valor de un juego limitado de
valores.

variable continua se dice de una variable numérica o de fecha, que tiene infinitos valores entre
dos valores determinados.

variable discreta se dice de una variable numérica que tiene un nimero contable de valores
entre dos valores determinadods.
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