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Prologo

Los tiempos modernos exigen soluciones nuevas a cuestiones tra-
dicionales. Pero también exigen visiones alternativas a los problemas
emergentes. Es por ello que surgieron en su momento los sistemas
inteligentes, que si bien inicialmente parecieron ser técnicas mas in-
teresantes que practicas, fueron creciendo e incorporando un calei-
doscopio importante y cada vez mas atrevido de heuristicos, técnicas
y tecnologias. Hoy en dia algunos de sus derivados pretenden renegar
de su origen, a lo mejor por moda o por capricho de algunos técnicos
gue desean autosustentarse como un emergente Unico. Mas alld de
ello el emergente es impresionante: técnicas como el Machine Lear-
ning, el Deep Learning, Big Data, entre otras muchas. La realidad es
gue, imitar las diferentes inteligencias naturales parece ser la estrate-
gia ideal para los cientificos y los técnicos.

Como cualquier cuestion de ciencia trae aparejado consideraciones
éticas, filosoficas, epistemoldgicas y socioldgicas ademas de las consa-
bidas disquisiciones técnicas.

Este libro presenta una humilde aplicacion de estas poderosas herra-
mientas modernas para mostrar lo valiosas que pueden ser en cues-
tiones como la dindmica de un grupo humano a través de redes socia-
les. No es ajeno a cualquier lector avezado, que es bastante frecuente
hallar estudios que plantean su necesidad en la constante nota del
mejoramiento de un servicio. La palabra servicio, que viene del latin
servitium, nos remite a la accidon de ejercer un cargo o de encargarse
de alguien. En virtud de lo anterior, el estudio de las opiniones y la red
sus influencias en un foro entonces puede visualizarse como un servi-
cio de por si, pero dedicado a otro servicio.

Dra Maria Daniela Lopez de Luise
Buenos Aires- Argentina






RESUMEN

El presente libro manifiesta el propdsito brindar una alternativa de
solucién a las Insuficiencias en el procesamiento de lenguaje natural
gue limita la prediccion de preferencias de usuarios en el sitio Web
Foros Peru.

Su objetivo considera elaborar un sistema predictivo de preferencias
de usuario en el sitio web Foros Perd, para extraer las palabras que
predominan en un grupo de comentarios del sitio web Foros Peru.

El Modelo web para la prediccidon de preferencias de usuario apoya el
procesamiento de lenguaje en el tiempo con el uso de nuevas tecno-
logias, para sistemas de mercadeo que incluyen variables sociocultu-
rales en el mercado. Entendiendo como mercado, el sistema total de
actividades de negocios que planea, establece precios, promociona,
distribuye productos y que satisfacen las necesidades de los clientes
con el fin de lograr metas organizacionales. Gracias a la alta compe-
tencias nacionales e internacionales el uso de la tecnologia proporcio-
na una ventaja competitiva importante en la obtencién de caracteristi-
cas de los perfiles de usuarios que generen un aprovechamiento de la
oportunidad y un tiempo de respuesta acorde a la globalizacién; dan-
do soporte a empresas permitiéndole aprovechar la continua interac-
cion de los usuarios con redes sociales y centrandose en diferentes
pautas que permiten predecir la intencionalidad de compra e interés
basada en foros como es el sitio foros Pery; en tal sentido el proceso
de validacién de los resultados con el algoritmo de WEKA maximiza-
cion esperanza, permiten comprender el significado de los mensajes
de usuarios de todos los que desean vender 6 comprar bienes, servi-
cios, y ofrezcan una buena idea de realizar su negocio.



Como conclusion, modelo web permite que pequefias y medianas
empresas empleen el modelo basado en prediccion de preferencias
de usuario y tenga en cuenta la relacién entre la clasificacién binaria y
la toma de decision entonces se contribuye a conocer que comenta-
rios escritos por un grupo de usuarios en internet y del sitio web foros
Peru, son mas resaltantes unos de otros respectivamente, a efectos de
orientar la tendencia 6 prediccion de preferencias de usuario.

Palabras clave: modelo web, prediccién de preferencias, procesa-
miento de lenguaje natural, maximizacidn esperanza.



ABSTRACT

The purpose of this thesis is to provide an alternative solution to the
shortcomings in natural language processing, limiting the prediction
of user preferences in the website Foros Peru.

Its objective is to elaborate a predictive system of user preferences
in the website Foros Peru, to extract the words that predominate in a
group of comments of the website Foros Peru.

The Web Model for the prediction of user preferences supports the
decision making process, in time and using new technologies, for
marketing systems that include sociocultural variables in the market.
Understanding as market, the total system of business activities that
plans, sets prices, promotes, distributes products and satisfies cus-
tomer needs in order to achieve organizational goals. Thanks to the
high national and international competition, the use of technology
provides an important competitive advantage in decision making and
generates an advantage of opportunity and response time according
to globalization; giving support to companies allowing them to take
advantage of the continuous interaction of users with social networks
and focusing on different patterns that allow predicting the intentio-
nality of purchase and interest based on forums as is the site forums
Peru; in such sense the validation process with WEKA algorithm of
expectation-maximization of the results allow understanding the me-
aning of the messages of users of all those who want to sell or buy
goods, services, and offer a good idea to do their business.

As a conclusion, web model allows small and medium companies to
employ the model based on prediction of user preferences and take
into account the relationship between binary classification and deci-



sion making then it contributes to know which comments written by
a group of users on the Internet and Peru forums website, are more
salient from each other respectively, in order to guide the trend or
prediction of user preferences.

Keywords: web model, preference prediction, natural language pro-
cessing, expectation-maximization.
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I. INTRODUCCION

I.I Realidad Problematica.

En la actualidad, a nivel mundial, el sistema econdmico va cambian-
do, y esto va ligado a las nuevas tecnologias, es por ello que los usua-
rios se van adecuando a los cambios tecnoldgicos que se presentan,
Los modelos actuales cubren otros aspectos sin foco en el cliente,
como, por ejemplo, la venta excesiva de sus productos sin existir algu-
na necesidad. Es por ello que se requiere desarrollar una alternativa
enfocada a recuperar a los clientes potenciales que tienen tendencia
a desertar.

Segln AmirGandomi y MurtazaHaider, (2017) Indica que las técni-
cas de analisis predictivo se basan principalmente en métodos esta-
disticos. Varios factores requieren el desarrollo de nuevos métodos
estadisticos para Big data. En primer lugar, los métodos estadisticos
convencionales tienen una significacién estadistica: se obtiene una
pequefia muestra de la poblacién y se compara el resultado con la
posibilidad de examinar la importancia de una relacién particular.

Por otro lado, (Luis Rendeules, 2020) Muestra que la aplicacion de
moda en todo el mundo. Mas de 800 millones de usuarios y en Es-
pafia, TikTok ya es la cuarta mas descargada. Al menos tres millones
de ciudadanos la tienen en sus moviles para crear y compartir videos
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divertidos y cortos con los que pueden obtener seguidores. TikTok es
propiedad de una compafiia china que prohibe abiertamente compor-
tamientos de acoso o abuso hacia los menores, tampoco tolera los
videos de menores desnudos, pero la Policia espafiola ya ha detec-
tado que pederastas y peddfilos han comenzado a buscar alli nuevas
victimas. El problema no son los videos que cuelgan alli los jévenes
bailando, pasandoselo bien; y ellos no le dan importancia, no le ven
un sentido sexual. el problema radica en la forma de pensar y sentir
de algunos que lo estan viendo. Por lo que es preciso tener en cuenta
gue jamas hay que mandar fotos o videos a desconocidos, teniendo
en cuenta que los niflos entregan su confianza muy rapido, y tienden
a compartirlo todo por redes sociales, lo que algunas veces puede po-
ner en riesgo su seguridad personal y de sus familias, por la emocién o
sentimiento que da a los usuarios ser seguidores activos o menos acti-
vos a lo que ven o leen en los comentarios y mensajes de las redes so-
ciales de internet, generando buena o mala conducta como personas

En tal sentido, el fendmeno de redes sociales, foros de internet, co-
munidades virtuales pasé de ser un medio de interaccion, que de-
muestra sentimientos, emociones positivas o negativos (polaridad)
para pequefios, jovenes y adultos a ser un canal de comunicacién que
las empresas deben considerar seriamente. En el estudio titulado “So-
cial Media Benchmark Study 2013” dice que el 67% de los consumido-
res utilizan los perfiles en redes sociales de una empresa para obtener
informacién sobre los servicios y que el 43% de los jévenes de entre
18 y 29 afios, prefiere interactuar con las marcas a través de las redes
sociales, que utilizar otro tipo de comunicacion. En definitiva, las re-
des sociales son un mercado en que las organizaciones deben invertir
tiempo y esfuerzo. (Abbasimehr, 2018)

Por otro lado, (Shahana & Omman, 2018) considera que todos los
usuarios hoy en dia cuentan con un mayor nimero de opciones para
dejar sus opiniones, sus dudas, emociones y preocupaciones, lo cual
para bien 6 para mal, dejan constancia en el ciberespacio. Para las
empresas estas acciones son de vital importancia porque asi pueden
medir su impacto en los medios sociales, pues si se analiza correcta-
mente esta métrica, la informacion relevante indicard qué le gusta o
gué no le gusta al usuario sobre la marca.
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Asimismo, (Arango, 2017) en los foros de internet, se aprecia que
son grupos de usuarios o redes sociales que vienen a ser como un es-
cenario de comunicacién por internet, donde se propicia el debate, la
concertacion y el consenso de ideas. Es una herramienta que permite
a un usuario publicar su mensaje en cualquier momento, quedando
visible para que otros usuarios que entren mas tarde, puedan leerlo
y contestar. Esta forma de comunicacién se llama asincrénica dado
su simultaneidad en el tiempo. Esto permite mantener comunicacién
constante con personas que estan lejos, sin necesidad de coincidir en
los horarios de encuentro en la red, superando asi las limitaciones
temporales de la comunicacion sincronica y demorando en el tiempo
la interaccion, lo cual, a su vez, favorece la reflexién y la madurez de
los mensajes.

Por tal motivo, en la presente investigacidon se considera importan-
te analizar los significados de los textos y comentarios de un grupo
social, comunidad o foro peruano internet, puesto que su contenido
muestra que usuarios son mas activos que otros, representan un sen-
timiento y muestran una opinion que mostrara una preferencia que se
puede inferir dando algun significado.

Por lo expuesto, por ejemplo el uso de Foros de debate y su partici-
pacion en los Grupos de Perd Educa son importantes desde el punto
de vista socio-cultural y constructivista del aprendizaje porque estas
herramientas nos permiten interactuar, dialogar con todos los usua-
rios del Peru que tienen las mismas aspiraciones e intereses sobre de-
terminados temas para construir conocimiento en espacios y tiempos
diferentes fortaleciendo el trabajo en equipo, la tolerancia y solidari-
dad entre pares, donde es necesario aplicar estrategias enriquecedo-
ras con intencionalidad y objetivos propuestos. (Witten et al., 2017b)

En los ultimos afios, Foros Peru es un foro de comentarios. No solo
tiene utilidad como foro o comunidad virtual de intercambio de co-
mentarios y opinién, sino también por su manera de compartir infor-
macion o por las alucinantes historias que encuentras ahi, en diferen-
tes temas. (EDUCA, 2020)

Por lo tanto, las manifestaciones del problema, se representan en los
comentarios, mensajes de texto, que se encuentran en internet, como
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en los foros, tuis, etc. Que coadyuvan a que el mundo sea mas rapido,
moderno, mas conectado y con los usuarios que son cada vez mas ri-
gurosos y exigentes, respondiendo a las coyunturas del mercadeo que
es cada vez mas incluyente, mas social y mas digital; como se observa
en el sitio web Foros Peru.

De acuerdo a lo expuesto se considera que se requiere informacién
sensible, para conocer adecuadamente el significado polaridad de los
textos contenidos en los mensajes publicados en internet, una infor-
macion dispersa y almacenada en diversos foros de debate, argumen-
tacion de opiniones, noticias, mensajes y comentarios en internet.

Por otro lado la calidad en los significados y polaridad de los mensa-
jes se ve afectada y varia al interactuar todos los usuarios. En la cual,
muchas veces en el sitio Foros Peru existen diversidad de mensajes
que refiere los mismos temas y no llegan a conclusiones precisas.
Por las diferentes ubicaciones de los usuarios de internet, no todos
poseen facilidades para realizar grupos y especificar sus opiniones,
de acuerdo al tema que deseen exponer o compartir en internet. Se
manifiesta o se observa que existen ciertos indicios que demandan
el conocimiento del verdadero significado y polaridad para lograr un
adecuado intercambio de informacion académica contextualizada en
los comentarios del sitio web Foros Perd.

En tal sentido, las causas del problema planteado, serian los siguien-
tes: Limitaciones prdacticas en el procesamiento de lenguaje natural
con técnicas de mineria de opinidn y preferencias, pocos referentes
de técnicas y prdcticas en el procesamiento de lenguaje natural con
técnicas de mineria de opinidn y preferencias, pocas orientaciones
metodoldgicas en el procesamiento de lenguaje natural con técnicas
de mineria de opinidn, pocos referentes técnicos y practicos en el pro-
cesamiento de lenguaje natural con técnicas de mineria de opinion
y preferencias y por Ultimo pocos practica sistematica en el procesa-
miento de lenguaje natural con técnicas de mineria de opinion y pre-
ferencias
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l.Ill Antecedentes del Estudio:
insuficiencias en el proceso de lenguaje
natural, limita la prediccion de preferencias
de usuarios en el sitio Web Foros Peru

A nivel internacional

Castafio (2018) en el estudio modelo predictivo para inferir en el
proximo presidente de estado a través de un vocabulario ontologico
en twitter. El objetivo fue determinar un modelo que permita predecir
el proximo presidente de estado colombiano, basado en el contenido
generado en twitter utilizando un vocabulario ontoldgico. Conclusidon
El modelo predictivo dio una favorabilidad al candidato actualmen-
te electo Ivan duque, estableciendo que a pesar de que han pasado
varios meses una vez terminada la candidatura presidencial aun se
conserva una buena imagen del mismo.

COMENTARIO

El autor considera que se debe implementar modelos predictivos
para el contenido visual generado en Twitter u otras redes sociales y
asi obtener mas datos y mas tiempo en el uso de la misma, en la cual
la muestra pueda tener un nivel de confianza como el minimo, en la
cual este pueda mejorar los servicios.

Bermudez y Bermudez (2019) en la tesis sistema de prediccion de es-
tadisticas de nacimientos y defunciones en colombia soportadas por
tic, cuyo objetivo fue disefiar un sistema de informacién predictivo
para las estadisticas de nacimientos y defunciones soportado por TIC
gue permita mejorar el subregistro y la oportunidad de las estadisticas
de nacimientos y defunciones tan importante para la toma de deci-
siones en politicas publicas. La investigacidon es de tipo Explicativa, en
la cual pertenece a la linea de investigacién Gestion de Soluciones Tl
y se fundamenta en el Modelo de Investigacién Cuantitativo., con un
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disefio de estudio experimental. Se concluye que se tiene en cuenta
las caracteristicas particulares de cada territorio el algoritmo SMOreg
obtenido permite direccionar de manera oportuna politicas en salud
al permitir disponer de estrategias para la recuperacion oportuna de
los hechos vitales y disponer de datos confiables que permita un me-
jor aprovechamiento de los recursos

COMENTARIO

Los autores consideran que el software para mineria de datos y
aprendizaje automatico llamado WEKA, se demostra ser una herra-
mienta de software eficiente para ayudar a comprender el contenido
de los datos buscando patrones, comportamientos, secuencias y ten-
dencias que permitan generar un modelo estadistico preciso.

Marin y Lépez (2019) en el estudio andlisis de datos para el marke-
ting digital emprendedor: Caso de estudio del Parque de Innovacion
Empresarial de Manizales. El objetivo fue analizar los datos recopi-
lados y utilizarlos para optimizar procesos y recursos, La investiga-
cion fue de tipo exploratorio y descriptivo, con una poblacién de 52
empresas, aplicamdoles la técnica de encuestas con un intruemnto
del cuestionario. Conclusion Las empresas que aportaron al estudio
pertenecen a multiples sectores empresariales, y no sobrepasan los
12 empleados, se debe considerar que el 60% solo lleva entre 1y 5
afios en el mercado. De estas empresas, el 55% vende sus productos
tanto online, como offline, y el 35% Unicamente por medio fisico. Se
hallé que mas de la mitad (55%) de las empresas consideran muy im-
portante, casi vital, el uso del marketing digital y solo 5% la consideran
poco importante.

COMENTARIO

Los autores manifiestan que la falta de formacion y entrenamiento en
anadlisis de datos (en técnicas para descripcidn, diagndstico, prediccidon
y prescripcién) se suman los aspectos de seguridad de la informacion
y proteccion de datos, de manera que la calidad de los datos internos y
externos y su uso sean garantizados tanto para las empresas como para
los potenciales clientes.

22



A nivel nacional

Barrueta y Castillo (2017) en la tesis modelo de analisis predictivo
para determinar clientes con tendencia a la desercidn en bancos pe-
ruanos. El objetivo fue implementar un Modelo de Analisis Predictivo
gue permita determinar clientes con tendencias a la desercién en los
bancos en el Perl. La investigacion es de tipo Explicativa, con estui-
doun enfoque cuantitativo. Conclusién el modelo disefiado cumple
con el propdsito de pronosticar clientes con tendencias a la deser-
cion en Bancos en el Peru a través del analisis del comportamiento,
alcanzando la mejor precision (93.20%) con el algoritmo R-K-Means,
teniendo también mejores resultados en los falsos/positivos y falsos/
negativos en comparacioén con otros algoritmos.

COMENTARIO

Los autores consideran recolectar mas datos a través del tiempo con
el fin de enriquecer y seguir entrenando el modelo; asimismo, tenien-
do en cuenta los datos histéricos de hasta seis meses de anterioridad,
donde los futuros analisis se puede identificar las caracteristicas de los
clientes de los clientes desertores a mayor detalle.

Pollette y Hernandez (2016) en el estudio implementacién de un mo-
delo predictivo basado en data mining y soportado por sap predictive
analytics en retails, cuyo objetivo fue implementar un modelo predic-
tivo basado en Data Mining y soportado por SAP Predictive Analytics
en una empresa Retails. La investigacion es de tipo explicativa, con es-
tuidoun enfoque cuantitativo Conclusiones al contar con una enorme
cantidad de informacion se pueden lograr mejores resultados. Gracias
a que contamos con informacién de ventas de los dos ultimos afios,
los algoritmos utilizados arrojaron resultados bastante favorables e in-
cluso mucho mas precisos a una estimacién matematica.

COMENTARIO

Los autores consideran que es importante contar con una enorme
cantidad de informacion, ya que esto facilita a los algoritmos en en-
contrar patrones y/o tendencias que permitirdn mejores resultados.
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Ticona (2019) en la investigacion Mineria de opiniones basado en
aprendizaje supervisado en la evaluacion de destinos turisticos de la
region de Puno, cuyo pbjetivo fue utilizacién de las técnicas y proce-
dimientos necesarios para realizar Minerias de opiniones basado en
aprendizaje supervisado con el fin de realizar una evaluacion de las
opiniones en linea elaboradas por los usuarios de diversos destinos
turisticos de la region de Puno. Se utilizd una investigacion de tipo
aplicada y tecnoldgica, con una metodologia CRISP-DM, de mineria de
datos integral y un modelo de proceso que proporciona a cualquier
persona, Conclusion siguid los procedimientos necesarios en los cua-
les desarrollamos diferentes procesos de mineria de Opiniones, para
finalmente obtener cuadros que reflejen la clasificacion de opiniones
brindadas por los turistas, que en este caso resulto que la mayoria de
los comentarios de los destinos turisticos de la region de Puno tienden
a ser positivos.

COMENTARIO

El autor permitié analizar la importancia de la mineria de opiniones
basado en aprendizaje supervisado en la evaluacién de destinos turis-
ticos, en la eficiencia del proceso de abastecimiento de una empresa
turistica ya que las opiniones nos llevaran a identificar el servicio que
presta la agencia de trismo evita la falta que la empresa evite tener
pérdidas monetarias.

I.Ill Teorias relacionadas al tema.

Esta investigacion se sustenta en el lenguaje natural y la mineria de
datos; en la cual sostiene a las variables de la investigacion.

Teoria del lenguaje natural

El documento publicado presenta por objetivo el modelo imple-
mentado de un robot conversacional llamado WIH (Word Intelligent
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Handler) y varias estadisticas que muestra como representa la infor-
macion extraida de los didlogos en espafiol. Sus dimensiones y ca-
racteristicas, refiere a los didlogos que se procesan con una interfaz
por lotes. El prototipo tiene una arquitectura compleja con muchos
componentes que permiten la prediccidon de preferencias de usuario,
empleando el sentimental analysis como mineria de opinidn; ya que
modela oraciones en espafiol cuyo aporte implementa ondas lingUis-
ticas morfosintacticas (MLW). Usando un mecanismo de representa-
cién del conocimiento, presenta el modelo WIH que brinda respuestas
automaticamente tomando didlogos previos con o entre humanos; y
gue puede usarse como modelo para respuestas en futuros didlogos (
Lopéz de Luise, et al., 2017).

Muestra que la estructuray el proceso de aprendizaje del robot WIH;
indica que el enfoque es automatico y se basa principalmente en la in-
formacidn extraida de didlogos reales procesados por una arquitectu-
ra autoadaptable, sin ningun tipo de predefinido diccionario. Las prue-
bas confirman hallazgos previos que muestran que ER se comporta
de acuerdo con una adaptacién general, para realizar la prediccion de
preferencias de usuarios. ( Lopéz de Luise, et al., 2017).

Su objetivo es la Lingliistica Computacional es modelar uno 6 varios
lenguajes naturales. Aunque es algo dificil de obtener, muchos inge-
nieros inspirados tomaron este camino, entre ellos, J. Weizenbaum,
quien fue uno de los primeros bots de charla llamados ELIZA, otros
son el Dr. K. Colby (creador de la charla Parry) (creador de ALICE), T.
Winograd (con SHRDLU) y muchos otros mas.

Se describe parte de la arquitectura principal de un prototipo llama-
do Word Intelligent Handler (WIH), su enfoque de modelado y algunas
estadisticas de rendimiento y pruebas que prueban su solidez.

ANALISIS CRITICO

Probablemente, una de las tareas mas dificiles es determinar el con-
texto de la oracién y manejar con inflexiones variantes de las palabras
gue derivan en ambigliedad, polisemia, anafora, etc;
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El referido documento presenta un enfoque implementado como
parte de un bot conversacional llamado WIH (Word Intelligent Hand-
ler). Tiene una arquitectura compleja con varios componentes. Algu-
nos de ellos son la memoria ER, la memoria EP y otros mddulos me-
nores que proporcionan el prototipo de buen modelado del espafiol
frases. Constituyen el mecanismo de representacién del conocimiento
que utilizado por WIH para generar respuestas automaticas durante
los didlogos con humanos. (Débora Hisgen and Daniela Lépez De Lui-
se-AlGroup, Universidad de Palermo, 2017)

Refiere que los componentes y algunas de sus interacciones, junto
con casos de prueba y un analisis estadistico inferencial de los resulta-
dos obtenidos muestra que el prototipo WIH puede adaptar su com-
portamiento y la tasa de aprendizaje de su memoria de trabajo inter-
nas segun el contenido de los didlogos. (Bordignon y Panessi, 2016)

Sus caracteristicas o dimensiones muestra la estructura general y el
enfoque de varios mdédulos de WIH. Los mddulos descritos participan
en el proceso de aprendizaje del prototipo y se complementan con
otros maodulos. ER-Memory, EP-Memory y MCT son parte del cono-
cimiento modelado automatico. Estos médulos no requieren interac-
ciéon humana y solo usan informacion recopilada de didlogos reales
procesados por el sistema. La arquitectura proporciona un modelado
autoadaptable, ya que no involucran diccionarios predefinidos ni otro
tipo de estructuras. Construye todas las estructuras internas utilizan-
do informacion general morfoldgica y sintactica contenida en oracio-
nes procesadas, en el presente trabajo el andlisis de las pruebas reali-
zadas se demostrd que el tamafio de la memoria indica cierta relacion
con la complejidad de las oraciones (podria medirse por el nimero de
categorias en cada uno) y el tema (oraciones similares pero diferentes
temas hacen cambio similar en el tamafio de la memoria), pero no con
el nUmero de oraciones.

Bordignon y Panessi (2017) Su objetivo manifiesta que el tratamien-
to de morfemas dependientes es una de las estrategias utilizadas con
la finalidad de incrementar la proporcion de documentos relevantes
recuperados en los sistemas de busqueda de informacién. (Bordignon
& Panessi, 2001)
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Su aporte o resultado refiere que la técnica de stemming permite
extraer sufijos y prefijos comunes, de tal forma que como un sélo tér-
mino consiste en una adaptacion del algoritmo de Porter, para proce-
sar corpus de documentos en castellano. (Bordignon & Panessi, 2001)

Dicho sistema se caracteriza utilizando Python; que muestra un anali-
sis de sentimientos como un area de investigacion actual en la mineria
de textos. Es el origen del procesamiento del lenguaje natural o de los
métodos de aprendizaje automatico. Son las fuentes importantes para
la toma de decisiones y se pueden extraer, identificar y evaluar a par-
tir de las revisiones de sentimientos en linea. El objetivo principal es
conectarse en Twitter y buscar los tweets que contienen una palabra
clave en particular y luego evaluar la polaridad de los tweets como po-
sitiva y negativa. En este documento, el aporte o resultado considera
las palabras clave se recopilan de Twitter utilizando la APl de Twitter y
los datos sin procesar extraidos se preprocesan utilizando técnicas de
Natural Language Toolkit. (Vadivukarassi et al., 2017).

ANALISIS CRITICO

Los sentimientos de los tweets en linea se evalldan en funcién de la
seleccién de caracteristicas de las palabras de puntuacién. Para selec-
cionar las mejores caracteristicas se utiliza la prueba de Chi Cuadrado
y el clasificador Naive Bayes se utiliza para entrenary probar las carac-
teristicas y también para evaluar la polaridad sentimental.

l.IIl.I Caracterizacion del Proceso de lenguaje
natural y su dinamica en la prediccion de
preferencias de Usuario

El presente trabajo de investigacion determina las caracteristicas del
proceso del lenguaje natural y su dindmica; y observa que estan dados
04 niveles de andlisis, denominados wavelets morfosintacticas (mwl)
denominado hoy en dia mineria temporal:
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e Analisis morfoldgico (nUmero 6 cantidad de palabras)

e Andlisis Sintactico (numero de palabras identificadas para for-
mar la oracion)

e Andlisis Semantico (procesamiento del significado, si es positivo
0 negativo)

e Analisis Pragmatico (aportacion significativa de los mensajes)

° Determinar las tendencias histdricas del proceso de len-
guaje natural y su dindmica

Su objetivo analiza el procesamiento del lenguaje natural (PLN) como
gue no es una ciencia nueva, la tecnologia avanza con rapidez gracias
a un mayor interés en la comunicacion entre humanos y maquinas,
ademas de la disponibilidad del big data, computadoras poderosas, al-
goritmos mejorados y como humano, usted puede hablary escribir en
inglés, espafiol o chino. Pero el lenguaje nativo de una computadora —
gue se conoce como codigo o lenguaje de maquina — es mayormente
incomprensible para la mayoria de las personas. En los niveles mas
bajos de su dispositivo, la comunicacion se da no con palabras sino a
través de millones de ceros y unos que producen acciones logicas. Y
los programadores utilizaban tarjetas perforadas para comunicarse
con las primeras computadoras hace 70 afios. Este proceso manual y
arduo el aporte era entendido por un nimero relativamente reducido
de personas. Ahora puede decir, “Alexa, me gusta esta cancién” y un
dispositivo que reproduce musica en su hogar bajara el volumeny le
responderd, “OK. Evaluacion guardada”, en una voz similar a la huma-
na. Luego adapta su algoritmo para reproducir esa cancion — vy otras
como ésa — la proxima vez que escuche esa estacién musical. (SAS Sof-
tware y Soluciones de Analitica, 2019)

Demos un vistazo mas de cerca a esa interacciéon. Su dispositivo se
activod cuando lo oyd hablar, entendid la intencién no hablada en el
comentario, ejecutd una accién y proporciond retroalimentacién en
un enunciado bien estructurado en inglés (o espafiol), todo en un es-
pacio de unos cinco segundos. La interaccion completa la hizo posi-
ble el procesamiento del lenguaje natural, junto con otros elementos
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de inteligencia artificial como el aprendizaje basado en maquina y el
aprendizaje a fondo. (SAS Software y Soluciones de Analitica, 2019)

(SAS Software y Soluciones de Analitica, 2019) El procesamiento del
lenguaje natural permite que las computadoras a comunicarse con
humanos en su lenguaje y escala otras tareas relacionadas con el len-
guaje. Por ejemplo, NLP hace posible que las computadoras lean tex-
to, escuchen la voz hablada, la interpreten, midan el sentimiento y
determinen qué partes son importantes. (SAS Software y Soluciones
de Analitica, 2019)

Las maquinas de hoy en dia, pueden revisar exhaustivamente mas
datos basados en lenguajes que los humanos, sin fatigarse y de una
forma consistente e imparcial. Considerando la asombrosa cantidad
de datos no estructurados que se generan todos los dias, desde regis-
tros médicos hasta medios sociales, la automatizacion sera decisiva
para analizar por completo datos de texto y habla con eficiencia. (SAS
Software y Soluciones de Analitica, 2019)

El lenguaje humano es increiblemente complejo y diverso. expresa
de maneras infinitas, verbalmente y por escrito. No soélo existen cien-
tos de lenguajes y dialectos, pero en cada lenguaje existe un conjunto
unico de reglas gramaticas y de sintaxis, términos y palabras coloquia-
les. Cuando escribimos, a menudo se comete errores ortograficos o
abreviamos palabras, o bien omitimos signos de puntuacién. Cuando
se habla, tenemos acentos regionales, y masculla, tartamudea o toma
palabras prestadas de otros idiomas. (SAS Software y Soluciones de
Analitica, 2019)

Aunque el aprendizaje supervisado y no supervisado, y especifica-
mente el aprendizaje a fondo, se utilizan ahora ampliamente para
modelar el lenguaje humano, se necesitan también entendimiento
sintactico y semantico, y conocimientos de dominio que no estan ne-
cesariamente presentes en estos métodos de machine learning. NLP
es importante porque ayuda a resolver la ambigliedad del lenguaje y
agrega estructura numeérica Util a los datos para muchas aplicaciones
industriales, como el reconocimiento del habla o la analitica de tex-
to. (SAS Software y Soluciones de Analitica, 2019)
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El procesamiento del lenguaje natural tiene diferentes técnicas para
interpretar el lenguaje humano, que van desde los métodos estadisti-
cos y del aprendizaje basado en maquina hasta los enfoques basados
en reglas y algoritmicos. Necesitamos una amplia variedad de méto-
dos porgue los datos basados en texto y en voz varian ampliamente,
al igual que las aplicaciones practicas.

Las tareas basicas de NLP incluyen la simbolizacién y el analisis sin-
tactico, lematizacion/derivacion, etiquetado de la parte del habla, de-
teccion del lenguaje e identificacion de relaciones semanticas. Si algu-
na vez cred diagramas de enunciados en la primaria, ya ha realizado
estas tareas de forma manual antes.

En términos generales, las tareas NLP dividen el lenguaje en piezas
elementales mas cortas, intentan entender las relaciones entre las pie-
zas y exploran cémo funcionan las piezas juntas para crear significado
y poder hacer una adecuada prediccidn de preferencias de usuario.

Estas tareas supuestas utilizan a menudo en recursos NLP de mas
alto nivel, como:

e Categorizacion de contenido. Un resumen del documento ba-
sado en la lingUistica, incluyendo busqueda e indizacién, alertas
de contenido y deteccién de duplicacion.

e Descubrimiento y modelado de temas. Capture con precision
el significado y temas en colecciones de texto, y aplique analiti-
co avanzada a texto, como optimizacién y prondsticos.

e Extraccidon contextual. Extraiga automaticamente informacién
estructurada de fuentes basadas en texto.

e Analisis de sentimiento. Identificacion del estado de animo u
opiniones subjetivas en grandes cantidades de texto, incluyendo
mineria de sentimiento y opiniones promedio.

e Conversion de habla a texto y de texto a habla. Transformacion
de comandos de voz en texto escrito y viceversa.

e Sumarizacion de documentos. Generacion automatica de si-
nopsis de grandes cuerpos de texto.
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e Traduccién basada en mdaquina. Traduccién automatica de tex-
to o habla de un idioma a otro.

e Porlo tanto, el fin de la presente investigacion es emplear texto
crudo del lenguaje y aplicar la linglistica y algoritmos para trans-
formar o enriquecer el texto de tal forma que provea un mayor
valor para conocer cual comentarios o grupos de mensajes tiene
o predomina mas en la conversacion realizada, y de esta forma
se aplica el sentimental analysis y/o mineria de opinién, para
realizar una buena prediccion de preferencias de usuario.

e Etapa 2.- Evolucion del Proceso de Lenguaje Natural
(PLN), con la mineria de opinidon y preferencias, para
lograr la prediccion de preferencias de usuarios (aprox-
imadamente 1980 a la actualidad).

El algoritmo de Maximizacién-Esperanza (EM) es un algoritmo heu-
ristico porque usa una secuencia de pasos que llegan a mostrar un
valor aceptable, es decir no brinda una convergencia absoluta, puesto
gue ese valor probabilistico no absoluto, por lo que el algoritmo no es
deteminista, sin embargo su valor siempre converge, porque emplea
variables latentes, y utiliza frecuentemente para algoritmos de agru-
pamiento en aprendizaje automatico y vision artificial, para apren-
der modelos ocultos de Markov y Mixturas de Gaussianas, utilizadas
en procesos de clasificacion o reconocimiento.(Witten et al., 2011).

El algoritmo EM, dada una distribucidn conjunta osea de varias varia-
bles observables X, y se genera la variable Z, dado un parametro Q, el
objetivo es maximizar la funcion de verosimilitud (loglikehood), p(E/Q)
con respecto a Q.
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Pasos que realiza el algoritmo EM (Witten et al., 2017a)

0. Se eligen valores iniciales para #, denominado 6.

1. Paso E Evaluar p(Z|X.0°9).
. Paso M Evaluar 0™ dado que

ra

(jnew old ]

arggmaxQ (0.0
donde .
Q(6.6°9) =" p(Z|X.0°) Inp(X. Z|6).

& Revisar |a convergencia a través de la log-verosimilitud o la
discrepancia entre los valores de los parametros en cada iteracion.

& Regrese al paso 1.

La idea de Mineria de Datos no es nueva. Ya desde los afios sesen-
ta los estadisticos manejaban términos como Data Fishing, Data Mi-
ning (DM) o Data Archaeology con la idea de encontrar correlaciones
sin una hipdtesis previa en bases de datos con ruido. (Alfonso Cutro
DATA PRIX, 2019)

A principios de los afios ochenta, Rakesh Agrawal, GioWiederhold,
Robert Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro entre otros, empezaron a
consolidar los términos de Mineria de Datos y KDD. (Alfonso Cutro
DATA PRIX, 2019)

Esta tecnologia ha sido un buen punto de encuentro entre personas
pertenecientes al ambito académico y al de los negocios.

La evolucion de sus herramientas en el transcurso del tiempo puede
dividirse en cuatro etapas principales:

e (Coleccion de Datos (1960).
e Acceso de Datos (1980).
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e Almacén de Datos y Apoyo a las Decisiones (principios de la
década de 1990).

e Mineria de Datos Inteligente. (finales de la década de 1990).

Ahora, se pondra un ejemplo basico cuando persona estd en una
tienda probandose un pantalén y de repente llega un cliente y tras
mostrar la prenda rota afirma: “El tejido que ustedes venden aqui es
de mala calidad” éQué es lo que inmediatamente se le viene a la ca-
beza? Probablemente, casi con toda seguridad, esta situacién le haga
pensar o al menos reflexionar sobre la idoneidad de seguir o no com-
prando. La razén es que ha detectado una opinién claramente negati-
va hacia el producto.

En tal sentido, la mineria de datos, en su evolucion y analisis que
realiza de los datos, emplea hoy en dia las Redes Sociales, y van a con-
siderarse importantes los comentarios sean positivos o negativos, y se
magnifica alcanzando a millones de personas, pudiendo acabar con la
reputacién de cualquier persona o empresa.

Precisamente si hay algo que han conseguido los Medios Sociales es
dar poder al ciudadano, al servir de plataforma donde poder mostrar
sin tapujos su opinién hacia un producto, servicio, personaje o em-
presa en cuestion. éCudntas veces un pequefio tweet ha generado
un claro rechazo en la red traspasando el mundo online? Piense un
segundo...

Pero hay mas, ya que el uso creciente de estos medios ha traido a pri-
mer plano de una disciplina muy necesaria en la analitica de datos. Se
trata del andlisis de sentimientos o también conocido como la mineria
0 analisis de opinidn que sirve para identificar, a través del procesa-
miento del lenguaje natural, analisis de texto y linglistica computacio-
nal, informacion que nos permita entender cual es la intencién exacta
de un mensaje.

En resumen, se puede decir que la mineria de opinidn 6 analisis de
sentimiento. permite determinar la actitud respecto a un tema gene-
ral o especifico, frente a un producto o situacion determinada.
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Entonces el andlisis de sentimiento o mineria de opinién como se le
conoce hoy en dia, sirve como herramienta muy valiosa para las or-
ganizaciones porque permite obtener datos de calidad para mejorar
las estrategias empresariales, facilitando la gestién de la reputacion
online y pudiendo tomar decisiones en tiempo real, por ejemplo: ante
las temidas crisis de reputacion online. (PROMETEUS , 2019).

Precisamente aquellas compafiias que cuentan con el analisis de sen-
timiento dentro de su estrategia extraen conclusiones y toman deci-
siones concretas en base a la informacion que logran, pudiendo lanzar
a posteriori acciones ante un problema en campos tan importantes
como la experiencia de cliente o construir mensajes mas acertados
desde el drea o departamento de marketing. (PROMETEUS , 2019)

También llamado Opinion Mining, el Analisis de Sentimientos tiene
hoy una aplicacion muy importante en el campo de las redes sociales y
es en la actualidad uno de los temas mas candentes dentro del campo
de la informacion, por las aplicaciones que esta generando. (PROME-
TEUS, 2019)

Las técnicas se centran principalmente en el procesamiento, bus-
queda o extraccién de informacién subjetiva, tratando de clasificar los
textos de manera automatica y catalogando éstos en funcién de la
connotacién positiva o negativa del lenguaje.

El Andlisis de Sentimientos trata de traducir a indicadores mas o
menos medibles las emociones humanas inmersas en datos sociales,
pero también se centra en los datos internos o propios de la empresa,
permitiendo conocer de forma eficiente qué se dice sobre una marca
o producto y pudiendo, seguir las opiniones de diferentes usuarios
influyentes, o detectar, simplemente, tendencias en la red. (PROME-
TEUS , 2019)

Cuatro son las vias o enfoques en el andlisis de sentimiento: localiza-
cidon de palabras clave, afinidad léxica, métodos estadisticos y técnicas
a nivel de concepto, teniendo diferentes indicadores: Positivo, Nega-
tivo, Neutro.

En la actualidad existen numerosas herramientas capaces de detec-
tar tendencias en Redes Sociales a través de datos de distintos sitios
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en la red que permita un mayor entendimiento de lo que se esta co-
mentando e identificar oportunidades. (PROMETEUS , 2019)

(Witten et al., 2017a) La mineria textual, mineria de opinion, linglis-
tica computacional y recuperacién de informacién, desde el punto
de vista técnico, se refiere a la mineria de datos que recoge técnicas
usadas tradicionalmente en la recuperacién textual, y en la lingUistica
computacional. Esta influencia llega a tal punto que resulta dificil po-
der afirmar que la mineria textual haya incorporado técnicas propias.

Las organizaciones tienen una gran cantidad de informacion y datos.
Solo por el hecho de producir productos y servicios y atender a usua-
rios, van acumulando registros de todo tipo. (Mineria de Datos y su
aplicacién en el marketing , 2017).

Los datos de gran utilidad para los negocios, pero pocos tienen el
conocimiento y las herramientas necesarias para transformarlos en
conclusiones relevantes. Al no ser procesados, estos se pierden y las
empresas siguen trabajando en base a estandares generales. (Mineria
de Datos y su aplicacién en el marketing , 2017)

La mineria de datos emplea informacion para personalizar y optimi-
zar los productos y servicios. Se trata de un conjunto de tecnologiasy
técnicas computacionales para explorar las bases de datos de forma
automatica o semi automatica.

Su objetivo es extraer conclusiones de un conjunto de datos, aplican-
do estructuras de analisis reutilizables. Para lograr esto, usa métodos
de la inteligencia artificial, el machine learning, las estadisticas y los
sistemas de bases de datos. (Mineria de Datos y su aplicacién en el
marketing , 2017)

Las técnicas que se aplican pueden tener cualquiera de estos enfo-
gues. Algunas de las mas usadas son:

e Clasificacidn: Asigna una categoria a cada caso para organizar la
informacién y entender las variables existentes.
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e Regresion lineal: Determina una relacion entre una o mas varia-
bles para predecir el valor de un tercer dato. Se usa mucho para
establecer la relacion que existe entre grupos de datos.

e Agrupamiento o clustering: Agrupa los datos segun criterios
definidos. Para esto, intenta crear grupos naturales, buscando
caracteristicas comunes.

e Resumen: Relne y compacta los datos para crear subconjuntos
que resuman la muestra.

e Dependencias: Analiza las relaciones para establecer depen-
dencias entre las variables.

e Anadlisis de secuencias: Estudia la evolucion temporal de las va-
riables para encontrar secuencias recurrentes.

e Redes neuronales: Imita la forma en que funciona el sistema
nervioso para crear un sistema de interconexién de datos donde
hay estimulos vy salidas.

e Arboles de decisién: Crea construcciones légicas para organizar
en categorias las condiciones que ocurren de forma sucesiva y
repetitiva.

e Reglas de asociacion: Se utilizan para descubrir hechos que
ocurren en comun dentro de un conjunto de datos.

Normalmente, una empresa que podia perder cien clientes en una
semana, conseguiria cien nuevos clientes en el mismo tiempo, por lo
que consideraban que sus ventas eran satisfactorias. Estas empresas
tenian la certeza de que existian bastantes clientes para reemplazar a
los desertores. No obstante, la pérdida de clientes puede acarrear un
costo muy alto, pues este es un indicador de que algo no esta funcio-
nando como debe ser.

1. Cual es el costo de los clientes que se pierden

Todas las empresas deben vigilar de cerca cudl es el porcentaje de
pérdidas de clientes y tomar las medidas necesarias para acortar es-
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tos numeros. Si la empresa tiene muchos desertores frecuentemente,
esta empresa debe investigar el por qué, y ademas, determinar cuales
son las causas que llevan a los clientes a tomar esta decision.

Cabe destacar que no se puede hacer mucho con los clientes que se
pierden por causas de cambio de localidad o pais en donde los pro-
ductos de la empresa no estan disponibles. Sin embargo, se puede
hacer mucho cuando los clientes que desertan son por causas de poca
calidad en los productos y servicios que la empresa ofrece, por lo tan-
to, la empresa debe tener la informacion de los porcentajes de deser-
cion y motivos por los cudles estos clientes se van para poder aplicar
las estrategias necesarias para lograr la fidelizacién.

Supongamos que una empresa pierde la venta de 100 productos en
una semana, porque 100 clientes decidieron no comprar su produc-
to ya que estan desmotivados por fallas en atencion al cliente o di-
chos productos tienen desperfectos. Calculando que cada producto
tiene un costo de 1S, serian 100S de pérdidas en ventas. Entonces,
la empresa deberia estimar cual es el costo de reducir el porcentaje
de deserciones de estos clientes invirtiendo en nuevas estrategias de
atencion al cliente o control de calidad para mejorar sus productos y
asi evitar la pérdida de ventas. Aqui es dénde viene la interrogante
éel costo de reducir este porcentaje de deserciones es inferior al cos-
to que se tiene por perder las ventas sin necesidad? Probablemente
es mas bajo y no se correrd el riesgo de tener una mala reputacién.
éCrees que vale la pena aplicar nuevas estrategias e invertir en el me-
joramiento de los productos para fidelizar a los clientes? Sin duda al-
guna es lo mas aconsejable.

2. La necesidad de conservar a los clientes

Hoy en dia, las empresas se diferencian del resto hacen un gran es-
fuerzo por conservar a sus clientes ya que muchos mercados que es-
tan en su etapa de madurez no tienen nuevos ingresos de clientes en
ninguno de sus nichos. (Agencia de Mariketing Digital EXPERTO SEO,
2017)

Un factor preocupante para muchas empresas es que la competen-
cia sigue en aumento y los costos por atraer nuevos clientes son mu-
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cho mas altos. En el mercado actual, tal vez sea cinco veces mas dificil
atraer a un cliente nuevo que mantener contento a uno existente.

Lamentablemente, antes era mas importante atraer nuevos clientes,
en lugar de conservar a los existentes. Eran mucho mas importantes
las transacciones que las relaciones y los analisis fueron dirigidos a las
actividades antes de vender y durante la venta, pero nunca tomaron
en cuenta las actividades después de la venta. (Agencia de Mariketing
Digital EXPERTO SEO, 2017)

Afortunadamente, hoy en dia son mas las empresas que reconocen
la importancia de los clientes existentes, aunque la mayor parte de
estas empresas no cuente con un sistema contable que muestren el
valor de los clientes fieles.

A pesar de que gran parte de las organizaciones se enfoque en idear
mezclas de mercadotecnia que produzcan ventas y clientes nuevos, la
primera linea defensiva de las empresas sera siempre conservar a sus
clientes y la mejor forma de conservarlos es proporcionandole total
satisfaccién post venta, de este modo conseguiran una sélida fideli-
dad.

3. Cual es la clave para fidelizar clientes

Una de las estrategias mas efectivas para la fidelizacidn se trata de
darle prioridad a las relaciones con los clientes y generar valor y com-
promiso. A esto lo Ilamaremos invertir en relaciones. En la actualidad,
el punto focal de la mercadotecnia son las relaciones plenas de valor
y redes de comercializacién y no las transacciones individuales. Esta
estrategia se enfoca en relaciones a largo plazo, la meta es proporcio-
nar valor a los clientes y el éxito es su satisfaccion total. (Agencia de
Mariketing Digital EXPERTO SEO, 2017)

Para enfocarse en las relaciones de valor con los clientes es necesario
gue todos los departamentos de la empresa trabajen en equipo con el
de mercadotecnia para el servicio de los consumidores, lo que implica
establecer relaciones en varios niveles (econémico, social, técnico, ju-
ridico) que redundaran en la fidelidad del cliente.
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Existen cinco niveles o tipos de relaciones que se pueden establecer
con los clientes que han comprado un producto en alguna empresa.

El bdsico: El vendedor de la empresa vende el producto al cliente,
pero no hace un seguimiento de ningun tipo.

El interesado: Este es el vendedor que pide al cliente que lo Ilame si
tiene algln problema con el producto o si tiene dudas con respecto a
su funcionamiento.

El responsable: El vendedor se comunica con el comprador poco des-
pués de la venta para saber si el producto esta cumpliendo con sus
expectativas. Ademas, el vendedor le pide al cliente sugerencias para
la mejora de los productos o servicios que ofrezca. Esta informacion
le servira a la empresa para mejorar su oferta de manera constante.

El proactivo: El vendedor o alguna otra persona del departamento de
ventas llama al cliente de la empresa para ofrecerle nuevos productos
qgue pueden ser de su utilidad.

El de la sociedad: La empresa trabaja en forma sostenida con todos
sus clientes para encontrar la forma de proporcionarles mas valor an-
tes, durante y después de la venta.

Teniendo en cuenta esta informacion, vale la pena considerar las op-
ciones y emplear el tipo de relaciones que mas beneficios les traera a
las empresas. (Agencia de Mariketing Digital EXPERTO SEO, 2017)

4. Fidelizacion de clientes

El Internet ha ensefiado que nunca se agotaran las posibilidades
creativas que de este pueden desprenderse, para ayudar a mejorar
nuestra vida, o simplemente disfrutarla mas. Aunque hoy es indispen-
sable, en sus inicios tuvo momentos dificiles, la compafiia que, mayo-
ritariamente se encargd de lanzarlo al mercado, IBM, actualmente con
una presencia limitada en este. Pero los esfuerzos de esta compafiia
no fueron en vano, hoy el Internet esta incluido en la vida de todos y
cada uno, lo requerimos para relajarse, para desestresarse, ver
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peliculas y series de televisidn, escuchar musica y conocer gente.
También lo requerimos para trabajar evidentemente, para publicitar-
nos y dar a conocer nuestras marcas: hacer comercio, a lo largo de
todo el mundo. ( Uranga, 2019)

Hoy en dia para la buena aplicacion de comercio electrénico y mar-
keting digital se tiene en cuenta el empleo de tecnologia adecuada
gue brinde estadisticas no solo descriptivas sino tambien en el ambito
inferencial, por tal motivo en la presente investigacion se considera el
empleo del siguiente método y herramienta:

e Descripcion del algoritmo Expectation Maximization
(EM) (algoritmo de maximizacion de expectativas 6 algo-
ritmo esperanza)

EM asigna una distribucion de probabilidad a cada instancia que in-
dica la probabilidad de que pertenezca a cada uno de los conglome-
rados. EM puede decidir cuantos clusteres crear mediante validacion
cruzada, o puede especificar a priori cuantos clUsteres generar.

La validacién cruzada realizada para determinar la cantidad de clus-
teres se realiza en los siguientes pasos:

1. el nimero de clUsteres se establece en 1
2. el conjunto de entrenamiento se divide al azar en 10 pliegues.

3. La EM se realiza 10 veces utilizando los 10 pliegues de la forma
habitual de CV.

4. La loglikelihood se promedia sobre los 10 resultados.

5. si la loglikelihood ha aumentado, el nimero de conglomerados
se incrementa en 1y el programa continda en el paso 2.

El nimero de pliegues se fija en 10, siempre que el nimero de ins-
tancias en el conjunto de entrenamiento no sea menor a 10. Si este
es el caso, el niumero de pliegues se establece igual al nUmero de ins-
tancias.
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Los valores faltantes se reemplazan globalmente con ReplaceMissin-
gValues.

OPCIONES: semilla: la semilla de numero aleatorio que se utilizara.

numFolds: el numero de pliegues que se utilizaran al realizar la
validacién cruzada para encontrar el mejor nimero de clusteres
(predeterminado = 10)

numExecutionSlots: el nimero de ranuras de ejecucion (sub-
procesos) que se utilizaran. Establecer igual al nimero de cpu /
nucleos disponibles

debug: si se establece en true, clusterer puede generar informa-
cién adicional en la consola.

numKMeansRuns: el nimero de ejecuciones de k-means para
realizar.

displayModellnOldFormat: usa el formato antiguo para la salida
del modelo. El formato antiguo es mejor cuando hay muchos
clusteres. El nuevo formato es mejor cuando hay menos grupos
y muchos atributos.

minLogLikelihoodImprovementlterating: la mejora minima en la
probabilidad de registro necesaria para realizar otra iteracion de
los pasos Ey M

maximumNumberOfClusters: el nimero maximo de clUsteres a
considerar durante la validacion cruzada para seleccionar el me-
jor nimero de clUsteres

minLogLikelihoodImprovementCV: la mejora minima en la pro-
babilidad de registro con validacién cruzada requerida para con-
siderar el aumento del numero de clisteres cuando se realiza la
validacién cruzada para encontrar el mejor nimero de clUsteres

numClusters: establece el nimero de clisteres.-1 para seleccio-
nar el nimero de clUsteres automaticamente mediante valida-
cion cruzada.
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¢ doNotCheckCapabilities: si se establece, las capacidades del
clusterer no se verifican antes de que se construya el clusterer
(use con precaucién para reducir el tiempo de ejecucién).

e maxlterations- numero maximo de iteraciones
e minStdDev: establece la desviacion estandar minima permitida

Para validar los resultados obtenidos se emplea la medida de log li-
kelihood. Se entiende por log likelihood a la Probabilidad Logaritmi-
ca, es una funcion de verosimilitud mide la bondad de ajuste de un
modelo estadistico a una muestra de datos para valores dados de los
parametros desconocidos.

Se forma a partir de la distribucién de probabilidad conjunta de la
muestra, pero se ve y se utiliza como una funcién de los parametros
Unicamente, por lo que se tratan las varia-bles aleatorias como fijas en
los valores observados.

ANALISIS CRITICO

Segun (Witten et al., 2017a) en el presente trabajo de investigacion
se considera el empleo de dos tecnicas al que se le denomina heu-
ristico puesto que utiliza el procesamiento de lenguaje natural en su
analisis morfologico y sintactico (PLN) con el empleo del algoritmo de
maximizacién esperanza (EM), permiten conocer el significado de las
palabras analizadas de los comentarios del sitio web Foros Perd, y en
esa forma se logra conocer la polaridad que corresponde a determi-
nar que autor de palabras escritas en los comentarios analizados se
le puede considerar como seguidor activo y seguidor menos activo
y tambien se permite conocer de los comentarios analizados, cuyo
resultado los indica en dos grupos o cluster O el significado “lo que
se desea hacer y sus caracteristicas” y en el cluster 1 el significado
“estados de animo y apreciaciones, y sus caracteristicas”.
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l.III.II Marco Conceptual.

Se describen terminos empleados en el desarrollo del trabajo de in-
vestigacidn, como son los siguientes:

1.

ANALISIS DE SENTIMIENTOS: permite identificar a las personas
mas influyentes dentro de una red, es decir, aquellas cuyas opi-
niones tienen un impacto significativo sobre las opiniones de los
demas.

ORACIONES DE OPINION deben contener palabras clave que
connoten una opinion.

ADVERTORIAL. Publicidad que se introduce en el encabezamien-
to del correo electrénico con un enlace o un hipervinculo a la
pagina web del anunciante e-mail, tiene apariencia de docu-
mento informativo.

AFFILIATE PROGRAM (Programas de afiliados). Sotfware que
permite utilizar el website de una empresa como plataforma de
venta de otra compafia (normalmente a través de banners o
botones). Entre las empresas que utilizan este tipo de venta des-
tacan Amazon y Bol.

ALIAS. Nombre corto y facil de recordar que se utiliza en sustitu-
cion de otro nombre largo vy dificil de recordar.

ASP. Acronimo de Application Service Provider (Proveedor de
Servicios de Aplicaciones). Las ASP, también denominadas net-
sourcing, son empresas que alquilan aplicaciones informaticas a
sus clientes a través de Internet.

AUTO-RESPONDER. Software utilizado para generar un mensa-
je previamente preparado y enviarlo como un e-mail en cuanto
recibes un pedido o informacién. Estos e-mails, evidentemente,
son todos iguales y, normalmente, no van personalizados princi-
palmente avisan de que su mensaje ha sido recibido.
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10.

11.
12.

13.

14.

15.

16.

17.

BANNER (cartel, rotulo). Grafico publicitario rectangular que
puede ser fijo o animado, e incluso con sonido, que se incluye
en las paginas web a modo de anuncio. Haciendo click sobre él,
normalmente envia hacia el sitio web del anunciante.

BANNER-EXTENSIBLE. A diferencia del banner tradicional, el
extensible puede hacerse mas grande y ofrecer mayor espacio
para dar informacién o plantear una oferta.

BANNER-MICROSITE. En apariencia, es un banner normal, pero
con la diferencia de que, una vez que se pulsa, aparece en una
ventana nueva un microsite.

BARTERING. Intercambio de servicios, productos o publicidad.

BOTONES. Son también banners, pero de tamafio mas reducido.
Pueden aparecer estaticos o dindmicos; fijos en secciones o en
paginas de inicio. En muchos casos, se pueden seleccionar con
el ratdn y suelen colocarse en un lateral de la pagina.

BROWSER (navegador). Programa utilizado para visualizar las
paginas web. Los mas utilizados son el Internet Explorer y Nets-
cape.

BRICKS. Expresion que define a las empresas fisicas cuyo objeto
de negocio se da off line. Se usa para compararlas con las que
trabajan en la red (CLICKS).

BULK MAIL. Envio masivo de correo electronico. Es lo que reali-
zan los spammers.

BUSCADORES. Herramientas de busqueda de la red que permi-
ta, mediante palabras o combinaciones de palabras, encontrar
documentos alojados en paginas web.

BUSINESS PLAN (plan de negocio). Este documento es el carné
de identidad del emprendedor, el que debe presentar ante cual-
quier inversor. Un buen plan de negocio debe recoger la idea
basica de la empresa, las previsiones de ingresos y rentabilidad
futura y el plan de accion por el que se espera lograr ambos.



18.
19.

20.

21.
22.

23.

24.

25.

26.

27.

BUY WIZARD. Asistente de ayuda para la compra en Internet.

CAMARA WEB. Cadmara de video que se conecta al ordenadory
se utiliza para mantener videoconferencias.

CHAT (tertulia, conversacion, charla). Comunicacion simultanea
entre dos o mas personas a través de Internet.

CIBERMALL. Un gran almacén virtual.

CLICK & BRICK (también conocidas como brick & mortar). Em-
presas tradicionales que amplian su estrategia a realizar nego-
cios también en la red.

CLICK RATE (ratio de click). La frecuencia con la que los visitantes
de un sitio web pulsan sobre un anuncio, normalmente un ban-
ner, mostrado en una pagina.

CLICK THROUGH. Accidén de pulsar sobre un banner publicitario.
Ratios de click through, es la relacion entre el nimero de visi-
tantes de una pdgina y los que pulsan sobre el banner.

COOKIES. Archivo de texto que se graba en el ordenador del vis-
itante del cual se sirven los servidores web para guardar infor-
macion acerca del cliente de un sitio. Sirve para identificar a vis-
itantes recurrentes. Es un archivo de texto que se introduce en
el disco duro al visitar un sitio web. La proxima vez que se vuelva
a visitar ese mismo sitio, el web busca esta informacién que le
ayudara a recordar quién eres tu, cuales son tus preferencias,
gue has hecho otras veces que has visitado la web, que habias
comprado... Se utiliza para personalizar la venta ya que saben lo
que te gusta y te lo ofrecen.

CRACKER (intruso. Persona que intenta acceder a un sistema in-
formatico sin autorizacion.

CRM o Customer Relationship Management. Basicamente con-
siste en centrar tu modelo de negocio en el cliente y dotar a
tu empresa de las herramientas técnicas que permita prestar
un servicio y comunicacion a tus usuarios. Es una estrategia de
negocio orientada a la fidelizacion de clientes. Permite a todos
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28.

29.

30.

31.

32.

los empleados de una empresa disponer de informacién actual-
izada sobre los mismos, con el objetivo de optimizar la relacion
entre empresa/cliente. Los factores mas valorados por los cli-
entes son: rapidez de respuesta, comprension, responsabilidad
y accesibilidad. CRM facilita la gestion de todos estos factores
englobando los procesos de marketing, ventas y atencion al cli-
ente en uno.

CURSORES ANIMADOS. Ideados por la compafiia Comet Sys-
tems, permite introducir mensajes o animaciones del anunci-
ante en el cursor del ordenador del usuario. El usuario debe in-
stalar una pequefia aplicacion de Comet Systems que hace que
el cursor del internauta cambie su forma de entrar en las pagi-
nas que utilicen el Comet Cursor. El resultado es un cursor con
el logotipo de la empresa anunciante.

CYBERCASH. Dinero digital en efectivo. Dinero electrénico. Este
mecanismo de pago se cred con la intencién de resolver los
problemas de seguridad relacionados con el uso del nimero de
tarjeta de crédito por Internet.

CYBERSPACE (ciberespacio). Término creado por William GIBSON
en su novela fantastica Neuromancer para describir el «mundo»
de los ordenadores y la sociedad creada en torno a ellos.

DNS. Acronimo de Domain Name System (Sistema de Nombres
de Dominio). Sistema para traducir los nombres de los orde-
nadores en direcciones IP numéricas. Los dominios mas im-
portantes son:.com (comercial y empresas), .edu (educacion y
centros docentes), .org (organizaciones sin animo de lucro), .net
(operacién de la red), .gov (gobierno de Estados Unidos) y.mil
(ejército de Estados Unidos). La mayoria de los paises tienen un
dominio propio. Por ejemplo, .us (Estados Unidos), .au (Austra-
lia), .uk (Reino Unido).

DOMAIN (dominio). Dominio o nombre en propiedad que tiene
una empresa para operar en la red. Hay elaborado un sistema
internacional de dominios o DNS que los agrupa por jerarquias,
simplificando su identificacion. En Espafia es la terminacion: es.



33.

34.

35.
36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

DOT.COM (punto com). Forma de nombrar a aquellas empresas
de Internet que se basan en la plataforma web como principal
medio de negocio, comunicacion e interac-tuacion con el publi-
co objetivo.

DOWNLOAD (bajar, transferir). Proceso de transferirinformacion
desde un servidor de informacién al propio ordenador personal.

E.BIZ. Expresion inglesa para definir los negocios en la red.

e-BUSINESS. Conjunto de lineas de negocio canalizadas a través
de Internet.

e-COMMERCE (comercio electrénico). Comercio entre empre-
sas y clientes que se realiza a través de Internet.

e-CONOMY. Economia electrénica. Parte de la economia relacio-
nada con Internet. e-COUPONS.— Cupones promocionales y de
descuento a modo de publicidad.

e-FULFILLMENT. Término de comercio electrénico equivalente
al fulfillment del marketing tradicional, es decir, los servicios in-
tegrados de logistica (gestion de pedidos, tramitacion de entre-
gas, seguimiento y control...). El e-fulfillment es cada vez mas
un servicio a prestar por los grandes operadores de logistica en
su actividad en Internet-como outsourcing estratégico-, y exige
una perfecta coordinacidon empresa-operador. Se pretende de
esta manera que esta parte importante de la gestion comercial
la lleve a cabo una empresa altamente especializada.

e-MAIL (correo electrénico). Sistema para enviar mensajes en
Internet. El emisor de un correo electrénico manda los men-
sajes a un servidor y éste, a su vez, se encarga de enviarselos
al servidor del receptor. Para poder ver el correo electrénico es
necesario que el receptor se conecte con su servidor.

e-MAIL MARKETING. Las acciones de marketing que se realizan
utilizando como soporte el correo electrdnico.

e-MAILING. Uso del correo electronico para el envio de men-
sajes publicitarios.

47



48

43,
44,

45.

46.

47.

48.
49.

50.

51.

52.

53.

e-MARKETER. Persona encargada del marketing on line.

ENGAGE. Método por el cual dos empresas intercambian entre
si el contenido de sus bases de datos con los perfiles de los
visitantes.

ENLACES DE TEXTO. Son lineas de caracteres alfanuméricos que
pueden ser seleccionadas con el ratdn vy sirven para informar
sobre eventos y noticias o para comunicar ofertas de ventas.

e-SALES. Ventas de bienes y servicios realizadas a través de In-
ternet.

ESCAPARATES. También conocidos como banner escaparate, es-
tan formados por un conjunto de imagenes y texto sobre los
gue se puede pulsar. Los escaparates se suelen utilizar en las
secciones de compras de los sitios y son una buena fuente de
informacién sobre las ofertas de ventas.

e-SHOPS . Tiendas virtuales.

e-TAILER. Comerciante detallista que centra su actividad en In-
ternet. Su medio de relacionarse con el consumidor es a través
de e-mail.

e-VALUE (valor electrdnico). Valor afiadido que genera una com-
pafiia a los clientes de sus clientes.

EZINES (Electronic magazines). Revistas virtuales. Se trata de
una revista que se distribuye a través del correo electrénico en
formato texto o HTML. Los e-zines se reciben por suscripcion.
Dicha suscripcién puede ser gratuita o previo pago de una cuota.

FAQ (Frequently asked questions). Lista de preguntas mas fre-
cuentes. Es una relacién con las preguntas mas comunes que
alguien se puede hacer acerca de un bien o servicio y las re-
spuestas a las mismas.

FILE TRANSFER (transferencia de ficheros). Copia de un fichero
desde un ordenador a otro a través de una red de ordenadores.



54.

55.
56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

FIREWALL (cortafuegos). Programa que sirve para filtrar lo que
entra y sale de un sistema conectado a una red. Suele utilizarse
en las grandes empresas para limitar el acceso de Internet a sus
empleados, asi como para impedir el acceso de archivos con vi-
rus.

FREE BIES. Cosas gratuitas que se ofrecen en un sitio web.

FREE NETTING. Define el hecho, realizado por empresas tradi-
cionales, de entrar en Internet sin haber realizado previamente
una auditoria de marketing que les pueda indicar dénde y como
se encuentran y asi valorar cuando y cémo deben entrar con
éxito en la red.

FREEWARE. Aplicaciones de uso gratuito que pueden encon-
trarse en Internet.

FTP. Acronimo de File Transfer Protocol (Protocolo de Transfer-
encia de Ficheros). Protocolo que permite al usuario de un siste-
ma acceder y transferir ficheros de un ordenador a otro a través
de Internet.

GPR (Gross Rating Point). Unidad de medida del efecto de la
publicidad tradicional.

USERS Persona que, con grandes conocimientos informaticos o
ninguno, puede introducir informacién mediante el uso de or-
denadores o redes informaticas de particulares, organizaciones
o instituciones si estan conectados a Internet.

HIT.Es cada uno de los archivos (graficos, sonidos, texto...) que
suministra el servidor donde estd hospedada la sede web visit-
ada. Una pagina con muchos graficos puede generar muchos
hits pero pocas visitas reales. La publicidad se paga por impres-
sions por unidad de tiempo. Esto es una medida mas cercana al
ndmero de visitas a un sitio web.

HOME PAGE (pdgina de inicio o principal). Pagina inicial que
aparece cuando se accede a un servidor de pdaginas web.
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63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

50

HOST (sistema central). Ordenador que permite a los usuarios
comunicarse con otros sistemas centrales de una red.

HOSTING. Servicio de alojamiento de las paginas web que ges-
tionan empresas especializadas. Las empresas que se dedican
a este servicio son como los hoteleros de la red: ofrecen espa-
cio para que otras compafiias almacenen cualquier informacion
gue quieran que sea accesible por una red, desde sus paginas
web hasta la informacién de su red interna o Intranet.

HOTLINK. Link caliente. Se denomina de esta forma al enlace
muy visitado.

HOT LIST. Lista caliente. Listado de personas que han respondido
favorablemente a una accion de marketing.

HOUSE ADVERTISING. Publicidad propia. Una empresa aprove-
cha su propio espacio web para anunciar productos o servicios
propios.

HOUSING. Servicio de alojamiento, conexion, gestién y adminis-
tracién de equipos informaticos.

HTTP. Acrénimo de HyperText Transport Protocol (Protocolo de
Transporte de Hipertexto). Protocolo para mover archivos de
hipertexto a través de Internet.

IMPRESSION. Impresién. Cada impresion corresponde a un usu-
ario que ve una pagina web con un anuncio o banner publicita-
rio. Para que se contabilice una impresién es necesario que se
muestre o descargue la pagina de manera completa.

INDIVIDUALS EXPOSED. Numero de individuos distintos que han
visto una vez la publicidad.

INFOBANNER. Es un banner que ofrece informacion en tiempo
real al usuario.

INFOMEDIARIO. Lugar en la red que facilita la entrada a agentes
0 empresas que, anteriormente, no estaban posicionados en
ese sector de actividad; por ejemplo, fran-chipolis.com dentro
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del sector franquicias. Los infomediarios, de esta manera, estan
en condiciones de establecer las bases para la creacién de nue-
vos mercados en torno a los cuales compradores y vendedores,
en muchos casos desconocidos entre ellos inicialmente, esta-
blecen relaciones comerciales de interés para ambos. El infome-
diario presenta como valor afiadido, su capacidad y habilidad
para estructurar la oferta que presenta la red.

INTERSTITIAL. Anuncio publicitario a modo de pagina web que
aparece de forma repentina entre las paginas que esta con-
sultando. Es una publicidad a pantalla completa. Intenta recrear
el spot televisivo en Internet. El problema principal es la lentitud
con la que se descarga. Puede ser considerado por el usuario
como intrusivo.

IP. Acronimo de Internet Protocol (Protocolo de Internet).

JOINT-VENTURE. Acuerdo de colaboracion entre dos empresas
para la creacion de una tercera.

KEYWORD. Palabra clave para tener acceso a una parte restrin-
gida de una web.

LAYER. Botén a modo de pop-up que puede moverse por la pan-
talla para llamar la atencion.

LINK. Enlace, hipervinculo. Conexion con otro documento web
por medio de la direccion URL. Los enlaces aparecen en el texto
de un documento web en forma de texto subrayado y de distin-
to color.

LINK-EXCHANGES. Intercambio de links. Formula mediante la
cual se introduce un hipervinculo en tu web que remite a otra y,
a cambio, esa otra web realiza la misma accion.

LIST SERVER (servidor de listas). Sistema automatizado de listas
de distribucidon mediante correo electrdnico.

LOG. Son archivos en los que se recogen las visitas que tienen las
paginas de un sitio web.
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LOGIN. Nombre que se usa para acceder a un sistema de orde-
nadores.

LURKER. Internauta que practica el lurking.

LURKING. Actividad consistente en leer mensajes y articulos de
foros, grupos de news vy listas de distribucién sin jamas afiadir
comentario alguno. Es una forma de investigar el mercado utili-
zando la red.

M-COMMERCE. (Mobile Commerce) Comercio electronico des-
de el teléfono movil.

MAILING LIST (lista de correo, lista de distribucién).— Lista de
direcciones electrénicas utilizada para distribuir mensajes a un
grupo de personas. Se usa habitualmente para discutir sobre un
determinado tema. Puede ser abierta o cerrada y tener o no un
moderador. Si es abierta, cualquier persona puede suscribirse a
ella.

MARKETPLACE. — Término creado por John SVIOKLA, define el
lugar en la red donde se producen intercambios comerciales
entre diferentes empresas. Nacido por la asociacién on line de
varias grandes empresas, que pueden llegar a competir off line,
por eso es tan importante que desde los inicios del proyecto, to-
dos los socios estén de acuerdo sobre sus objetivos. Los market-
places son mas importantes en diversos sectores que en otros.

MARKETING ONE-TO-ONE.— Una de las enormes posibilidades
gue proporciona Internet es la interactividad con el usuario, lo
gue permite conocer de primera mano sus impresiones y adap-
tar la oferta de sus productos y servicios a su demanda precisa.
Acciones de marketing personalizadas.

MARKETING VIRAL.— Una estrategia de marketing viral con-
siste basicamente en conseguir que los usuarios se transmitan
a otros un determinado mensaje, noticia, promocion, evento...,
obteniendo de este modo un crecimiento exponencial.
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MERCHANDISING DIGITAL. — Material promocional sobre el
qgue se puede aplicar la imagen corporativa. En Internet, bajo
este término, quedarian englobados los salvapantallas, fondos
de escritorio, postales...

METAMERCADO.— Son todas las aportaciones y soluciones
complementarias que rodean al producto, mercado o servicio
principal. Un ejemplo en el sector del automovil, una web de
una determinada manera puede complementar su oferta con
servicios financieros, seguros, talleres...

META-TAGS.— Conjunto de cddigos del lenguaje html/ que pro-
porcionan una informacion esencial acerca de una pagina web.
La mayoria de los motores de busqueda leen las meta-tags para
catalogar las paginas web.

MICROSITES.— Son pequefias webs independientes, dentro de
un sitio, dedicadas a un producto o tema concreto.

MINERIA DE OPINION, se denomina también andlisis de senti-
miento que viene a ser la aplicacion del proceso de lenguaje
natural, linglistica computacional y mineria de textos; y que
permite extraer informacion subjetiva a partir de contenidos
creados por los usuarios,

MODEM.— Término que proviene de las palabras Modulador-
Demodulador. Consiste en un dispositivo que se conecta al
ordenador y a una linea teleféonica y que permite poner en
contacto dos ordenadores.

NAVEGADOR.— Programa utilizado para visualizar las pdaginas
web. Los mas utilizados son el Internet Explorer y Netscape.

NETIQUETTE.— Conjunto de normas de comportamiento que
rigen una conducta adecuada en Internet.

NETMARKETERS.— Profesionales de marketing exclusivos de la
red.
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100. NETWORK (red).— Grupo de ordenadores y otros dispositivos
periféricos conectados unos a otros para comunicarse y trans-
mitir datos.

101. NEWBIE.— Principiante o novato en Internet.

102. NEWS (noticias).— Tablon electronico de anuncios. Permite al
usuario participar en grupos de discusién mediante el envio de
mensajes, o bien sélo acceder a estos grupos para obtener la
informacién.

103. NEWSGROUPS (grupos de noticias o news).— Anuncios clas-
ificados por grupos y que son accesibles mediante correo elec-
tronico.

104. NODO.— Ordenador o conjunto de ordenadores que reciben
la llamada del usuario y la dirigen hacia el servicio solicitado alla
donde se encuentre.

105. OFF LINE.— Cuando no se esta conectado a Internet. Todo
aquello que tiene que ver con la vida real fuera de la red.

106. ON LINE.— Ordenador conectado a la red.

107. OPT-IN.— Alta voluntaria en una lista de distribucién. Es
ademas la accion de notificarle a una empresa u organizacién
gue se desea recibir via e-mail la informacion que vayan gen-
erando.

108. OPT-OUT.— Baja voluntaria en una lista de distribucion.

109. PALABRA CLAVE.— Palabra contratada por los anunciantes
en los buscadores para que cuando el usuario introduzca este
término el buscador muestre una referencia correspondiente al
sitio web del anunciante.

110. PASSWORD.— Contrasefia alfanumérica necesaria para acced-
er a un espacio o informacion restringida.

111. PATROCINIO.— En el soporte financiero de una pdagina web a
cambio de la mencién del nombre o producto de patrocinador
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o la insercién del logotipo. El patrocinio mejora la imagen de
marca del patrocinador.

112. PERMISSION MARKETING.— Es un tipo de marketing basado
en conseguir el permiso de los consumidores para enviarles in-
formacion sobre nuestra empresa, productos y servicios.

113. POP-UP.— Ventana que aparece sobre la que se esta visuali-
zando.

114. PRECISION MARKETING.— Técnica de marketing que consiste
en ampliar el conocimiento sobre los clientes y, en funcién de
dicho conocimiento, personaliza la oferta el maximo posible.

115. PROTOCOLO. Lista de comandos estandarizada a la que re-
sponde un servidor. PUERTO.— Lugar donde la informacién en-
tra o sale de un ordenador, 0 ambas cosas.

116. QUICK LINK.— Enlace que permite trasladarse de forma muy
rapida. Suele ser una palabra que figura resaltada en una pagina
web y que tras «cliquear» sobre ella lleva a otro sitio web 0 a un
micrositio relacionado.

117. RDSI. Acrénimo de red Digital de Servicios Integrados.
118. REACH. Porcentaje de personas que han visto el banner.

119. ROAD SHOW.— Cuando una empresa quiere salir a Bolsa o
vender un proyecto; es el hecho de realizar una ronda de visitas
a compafiias de inversion y analistas por toda la nacién, o inclu-
SO por varios paises.

120. SEARCH ENGINES.— Motores de busqueda o buscadores.

121. SERVER (servidor). Sistema que proporciona recursos (por
ejemplo, servidores de ficheros, servidores de nombres). En In-
ternet, este término se utiliza a menudo para designar los siste-
mas que proporcionan informacidn a los usuarios de la red.

122. SET (Secure Electronic Transaction). Sistema que garantiza la
seguridad en las transacciones electrénicas.
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123. SITE (sitio). Lugar en la red. Sitio o pagina web.
124. SPAM o correo basura. Cualquier tipo de e-mail no solicitado.

125. SPAMMER.Persona que roba o compra direcciones de correo
electrénico sustraidas y remite e-mails no solicitados.

126. SPAMMING. Consiste en el envio indiscriminado de mensajes
de correo no solicitados, normalmente con mensajes publicita-
rios.

127. SPONSORSHIP. Patrocinio, auspiciador.

128. SSL (Secure Socket Layer). Sistema que permite que la infor-
macion (normalmente datos econémicos) viaje encriptada evi-
tandose que puede ser leida. Es el método que permite garanti-
zar una alta seguridad en el comercio electronico.

129. START-UP. Empresa de nueva creacion nacida para hacer nego-
cios solo a través de Internet.

130. TRACKING. Seguimiento de la navegacion de un usuario al que
se le ha marcado con una cookie.

131. TRAFFIC. Trafico. Cantidad y tipo de personas que acuden a un
sitio web.

132. TENDENCIAS ACTUALES DEL E-COMMERCE, viene a ser la can-
tidad de datos de los usuarios disponibles en la red, con el fin
de entender mas facil a los clientes y poder asi satisfacer sus
necesidades.

133. USABILITY. Todos los aspectos relacionados con la navegabi-
lidad, disefio de paginas, presentacién de los contenidos... de
una web.

134. UMTS (Universal Mobile Communication Systems). Es la ter-
cera generacion de teléfonos moviles basados en multimedia e
Internet. Permitiran la navegacion por Internet y la transferencia
de video, imagenes, sonido y texto.



135. URL. Acrénimo de Universal Resource Locator (Localizador
Universal de Recursos /ldentificador Universal de Recursos).
Sistema unificado de identificacion de recursos en la red. Es el
modo estandar de proporcionar la direccién de cualquier recur-
so en Internet.

136. VENTANAS FLOTANTES. También conocidas como por up win-
dows, son ventanas que se presentan en un navegador nuevo de
manera inesperada mientras se estd cargando una pagina solici-
tada. Hay por ups interactivos y otros que simplemente ofrecen
un hipervinculo.

137. VENTURE CAPITALIST. Inversor de capital riesgo.

138. VIRUS. Programa que se duplica a si mismo en un sistema in-
formatico incorporandose a otros programas que son utilizados
por varios sistemas. Estos programas pueden causar problemas
de diversa gravedad en los sistemas que almacenan.

139. VORTAL. Un portal vertical. Contraccién de las palabras ingle-
sas: vertical y portal.

140. WAP (Wireless Application Protocol).— Protocolo de Aplica-
ciones Inaldmbricas. Permite recibir en los teléfonos moviles la
informacién exclusivamente de texto de Internet. Sistema de
navegacion por Internet desde el mévil GSM.

141. WEB. Servidor de informacion WWW. Se utiliza también para
definir el universo WWW en su conjunto.

142. WEBMASTER (administrador de web). Persona responsable
del mantenimiento de un sitio web.

143. WEBSITE. Conjunto de pdginas web que dependen del mismo
dominio.

144. WIRE (Web Internet Resource Executive). Responsable del co-
mercio electronico.

145. WYSYWYG.— Acrénimo de What You See is What You Get (lo
que ves es lo que tienes) . Técnica que ofrece la reproduccion
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exacta en la pantalla de un texto tal como apareceria después
en formato impreso.

146. WWW.— Acronimo de World Wide Web (telarafia o malla
mundial). Sistema de informacion distribuido con mecanismos
de hipertexto. Es el universo de servidores http, que permiten
mezclar texto, graficos y archivos de sonido juntos.

I.IV Formulacion del Problema.

[.IV.I Problema General

e (Como mejorar el procesamiento de lenguaje natural que limita
la prediccion de preferencias de usuarios en el sitio Web Foros
Perd?

l.IV.Il Problemas Especificos

e (Como se caracteriza epistemoldgicamente el procesamiento
de lenguaje natural y mineria de opinién mediante el sentimen-
tal analysis?
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e (De que manera se diagnostica el estado actual de la dinamica
del procesamiento de lenguaje natural NLP con la mineria de
opinién y preferencias en el sitio web Foros Peru?

e (iComo elaborar un modelo de prediccion de preferencias de
usuario, para mejorar el intercambio de informacién en el sitio
web Foros Peru?

e (De que manera se propone estructurar un sistema predictivo
basado en el modelo de prediccion de preferencias de usuario,
gue verifique que usuarios son mas activos en el sitio web Foros
Peru?

e (Como se validard y corroborara los resultados alcanzados?

|V Justificacidn e importancia del estudio.

Justificacion Cientifica:

La presente investigacién se justifica por cuanto pretende demostrar
gue el proceso de lenguaje natural, limita la prediccion de preferencias
de usuarios en el sitio Web Foros Peru. Teniendo en cuenta que esto
permitird tener un adecuado proceso para entender los significados y
polaridad de los mensajes contenidos en la pagina de internet FOROS
PERU, permitiendo conocer que usuarios es mas activo que otro.

Justificacion Teorica:
Busca obtener informacion de argumentos sélidos de conocimien-

tos cientificos comprobados para la sustentacion del estudio; por otro
lado, en la metodologia, se tiene en cuenta la estadistica inductiva en
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la cual se encarga de extraer conclusiones a partir de una muestra al
total de la poblacién con un pequefio margen de error; en la practica,
si, se demuestra en cuanto al sistema predictivo basado en el modelo
de preferencias para la prediccién de preferencias con prototipo de
usuarios en el sitio web Foros Peru de estudio se lograra sentar las
bases para una proxima investigacion propositiva que en la practica
conllevard a plantear lineamientos estratégicos en el modelo de prefe-
rencias para la prediccion. Esto permitird poder aplicarse como medio
de inteligencia de negocios, prevenir el abandono de clientes, usarse
como componente en sistemas de recomendacidn, compararse con la
competencia, analizar la opinidon del publico, predecir el futuro, usarse
como medio para analizar las citas y descubrir lideres de opinidn para
mercado. Por otro lado en la justificacidn social permitira mostrar es-
tadisticas como:

Justificacion Economica:

El 71% de las personas en Internet (65% de estadounidenses) han
realizado investigaciones en linea sobre un producto al menos una
vez, entre los lectores de comentarios en linea, entre el 63% y el 77%
informa que los comentarios tuvieron una influencia significativa en
su compra (usuarios mas activos en las conversaciones revisadas); los
consumidores dicen estar dispuestos a pagar entre 25% y 79% mas
por un item que tenga 5 estrellas de calificacion a uno con 4 estrellas;
el 38% de los usuarios ha aportado una clasificaciéon sobre un produc-
to, servicio o persona a través de un sistema de clasificacién en linea.

I.VI Hipdtesis General

H1: Un sistema predicitivo basado en el modelo web mejora la pre-
diccién de preferencias de usuarios.
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L.VI.I Hipdtesis Especificas

H2: El sentimental de analysis resalta, caracteriza epistemoldgica-
mente en el proceso de lenguaje natural y mineria de opinion

H3: Sise diagnostica el estado actual de la dindmica del procesamien-
to de lenguaje natural NLP con la mineria de opinion y preferencias en
el sitio web Foros Peru, mediante etapas entonces la comprension y
precision serd adecuada para verificar el perfil de los usuarios que in-
teractuan en foros Peru.

H4: Si se elabora un modelo de prediccién de preferencias de usua-
rio, se mejora signifcativamente el intercambio de informacion en el
sitio web Foros Peru.

H5: Si se estructura un sistema basado en el modelo de prediccion
de preferencias de usuario, entonces se verificara que los usuarios son
mas activos en el sitio web Foros Peru.

H6:Si se valida y corrobora los resultados alcanzados, empleando
herramienta estadistica inferencial entonces se demostrara que los
usuarios son mas activos y/o pueden tener mas seguidores en los co-
mentarios que escriben.

Contrastacion de Hipotesis:

HO: El procesamiento de lenguaje natural NO limita significativamen-
te la prediccion de preferencias de usuarios en el sitio Web Foros PerU
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VIl Objetivos

[.VIl.I Objetivos General

e Evaluar el sistema predictivo basado en el modelo de preferen-

cias para la prediccién de preferencias con prototipo de usuarios
en el sitio web Foros Peru.

L.VIL.II Objetivos Especificos

Comprobar las caracteristicas epistemoldgicas del procesamien-
to de lenguaje natural y mineria de opiniéon mediante clasifica-
cién masiva de datos de manera automatica.

Determinar el diagnostico del estado actual de la dindmica del
procesamiento de lenguaje natural NLP con la mineria de opinion
y prediccién de preferencias en el sitio web Foros Peru.

Verificar el modelo de preferencias de usuario, para mejorar el
intercambio de informacién en el sitio web Foros Peru

Verificar la estructura de un sistema web basado en el modelo de
prediccion de preferencias de usuario en el sitio web Foros Peru.

Demostrar la validacion y corroboracién de los resultados alcan-
zados en el estudio.



. MATERIALY METODO

Il.I Tipo y Disefio de Investigacion.

La presente investigacion es de tipo descriptivo proyectivas, asi lo
menciona Jacqueline Hurtado (2014), manifestd en su libro “Metodo-
logia de la investigacion” que el tipo de investigacidn proyectiva tiene
como objetivo disefiar o crear propuestas enfocadas a resolver ciertas
situaciones siempre que estén sustentados en un proceso de investi-
gacién (p.135)

Ademids, es de enfoque cuantitativo, ya que se realizard un procesa-
miento estadistico de los datos registrados mediante el instrumento
elaborado, cuyos resultados permitan elaborar la propuesta de acuer-
do a los objetivos trazados. Asi lo mencionan Hernandez y Mendoza
(2018), dice que un estudio cuantitativo se usa para la consolidacién
de las suposiciones de manera exacta Cordova Baldedn I. (2015)

El disefio del estudio es no experimental porque no se alterd, manipu-
|6 o intervino de alguna forma en el comportamiento de las variables
al ser analizadas, ya que estas se observaron tal y como se presentan
dentro del contexto abordado. Asi como lo mencionan (Hernandez y
Mendoza, 2018)
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Figura 1: Disefo de estudio

Donde:

M: Muestra

O: Observacion
T: Teoria

P: Propuesta

II.II Poblacién y muestra.

Poblacion:

Segun, Arias, F. (2015) considera que la poblacion que es el conjunto
de personas, objetos que constituyen el universo total del estudio de
investigacién; por lo cual la poblacién estuvo conformada por todos
los comentarios dispuestos en el sitio web www.forosperu.net en in-
ternet. Siendo un total de 2500 comentarios.
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Muestra:

El muestreo es un estudio no probabilistico, porque la eleccion de los
elementos no depende de la probabilidad, si no de causas atafiidas a
los tipos de la investigacion o de quien hace la muestra. En este estu-
dio la manera de realizarla no es mecanico, ni con base en férmulas de
probabilidad, si no que depende de la causa en la forma de operacion
y toma de decisiones del investigador o investigadores, por lo tanto,
las muestras elegidas acatan a otros juicios de eleccién (Hernandez
Sampieri, 2014)

Por lo tanto, la muestra se tomdé por muestreo probabilistico aleato-
rio, debido a que se realiza al azar, ya que se ha logrado cumplir con
el objetivo. En la cual queda establecida por 1000 comentarios de la
seccion universidades del sitio web Foros Peru. Cordova Baldeon |.
(2015)

II.IIl Variables.

VARIABLE INDEPENDIENTE:

“Sistema Predictivo basado en el modelo web que mejora la predic-
cion de preferencias de usuarios”

VARIABLE DEPENDIENTE:

Prediccién de preferencias de usuario del sitio web foros Peru.
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[I.IV Técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos, validez y confiabilidad.

En el actual estudio se aplicaron las técnicas de gabinete que valié
para procesar la informacion tedrica tanto de la variable Sistema ba-
sado en el modelo de prediccion, como de la variable Preferencias
de usuario del sitio web foros Perd. También, se trabajo la técnica de
campo, para evaluar sobre el conocimiento d en el modelo de pre-
diccién asimismo para la recoleccién de la informacion se utilizo el
instrumento de analisis documental.

IV Procedimientos de analisis de datos.

Para el analisis y recoleccion se optd por los siguientes estudios es-
tadisticos:

Se utilizd La estadistica descriptiva, en la cual, permitio analizar y des-
cribir e interpretar en forma objetiva los valores de los datos para asi
dar paso a un nuevo descubrimiento de nuevos hechos, basandose en
los principios del caracter cientifico, asimismo, estos datos permitie-
ron realizar un andlisis técnico de datos para obtener una informacion
confiable y oportuna. Por otro lado, la estadistica a partir de los datos
se efectud estimaciones y predicciones de datos de confianza.

Empleando para realizar el andlisis respectivo el procesos de wave-
lets morfosintacticos y el algoritmo de maximizacion-esperanza, asi
como el grado de verosimilitud (likelookhood) respectivamente.
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1.Vl Criterios éticos

En este proyecto de investigacion, se tuvo como sujeto de estudio a
usuarios del sitio web foros Peru., en la cual se garantizé la proteccion
de sus derechos. Por ello, en este trabajo se tuvo cuidado de asegurar
el respeto a los usuarios del sitio web que participaron en la investi-
gacion,

Asimismo, toda investigacion en que participen seres humanos debe
realizarse de acuerdo con cuatro principios éticos basicos, como son:
el respeto por las personas, la beneficencia, la no maleficenciay la jus-
ticia. Se respetd al elegir la participacidn voluntaria, guardando confi-
dencialidad.

I.VIl Criterios de Rigor cientifico.

En el presente trabajo de investigacion cientifica se ha considerado
los siguientes criterios de rigor cientifico, seguin se indica a continua-
cion:

CREDIBILIDAD O VALOR DE VERDAD,

El rigor cientifico en torno a la credibilidad implica la valoracion de
las situaciones en las cuales una investigacion pueda ser reconocida
como creible, para ello, es esencial la pesquisa de argumentos fiables
gue pueden ser demostrado en los resultados del estudio realizado.

TRANSFERIBILIDAD O APLICABILIDAD
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Los resultados de este estudio, no son transferibles ni aplicables a
otros contextos y/o ambitos de accion, criterio del cual se tiene razén
plena, en tanto la naturaleza social y compleja del fendmeno estudia-
do.

DEPENDENCIA

Este criterio implica el nivel de consistencia o estabilidad de los re-
sultados y

hallazgos del estudio.

CONFIRMABILIDAD

El grado de implicacion del investigador en el estudio, no se ha elu-
dido, en todo caso se extiende la garantia suficiente sobre el proceso
de la investigacién, producto de la informacién arrojada por los instru-
mentos aplicados, donde los datos no estan sesgados, ni responden a
ningun tipo de manipulacion de naturaleza personal



Ill. RESULTADOS

lll.I Resultados en Tablasy Figuras

El resultado en el presente trabajo de investigacidon es que se llega
conocer el significado y polaridad (refiere a que usuarios o seguidores
son mas activos y menos activos) de los 1000 comentarios que se han
analizado del sitio web Foros Peru; mediante el empleo de un prototi-
po para analizar las palabras de todos los comentarios que correspon-
den a un tema especifico. con la tecnica algoritmo maximizacion-es-
peranza de WEKA que permite hacer la clasificacién de aprendizaje
automatico, mineria de datos, con la tecnica de procesamiento de len-
guaje natural (wavelets morfosintacticas), con la que se ha realizado el
procesamiento de palabras de los comentarios (instancias).

Por lo tanto, se logra conocer cual es el significado de las palabras de
los comentarios analizados, es decir que usuarios han escrito mensa-
jes que predominan unos mas que otros en sus opiniones, y determi-
nando que usuarios son mas activos en los comentarios escritos en
el sitio web indicado, segun (Brun & Senso, 2004) a eso se le conoce
como una forma de inferencia a partir de las (variables latentes) 6 me-
tadatos creados y procesados con el prototipo, generando archivos 6
tablas en formato texto, que en el presente trabajo se le ha denomi-
nado: usuario y blog.
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Es preciso indicar que en la tabla 6 de la seccion valoracién y corro-
boraciéon de resultados, describe el resultado obtenido indicando en
las filas los usuarios que escriben comentarios, y en las columnas su
media aritmetica de palabras analizadas y luego en la tabla 5 muestra
los clusters (grupos), es decir en la fila los usuarios que escriben co-
mentarios y en la columnas, weka en forma automatica hace la clasifi-
cacion y asigna 10 grupos que los muestra con los numeros del 0 al 9,
indicando la cantidad de elementos o instancias analizadas.

Por lo expuesto, se muestra un diagrama de bloques que muestra el
procesamiento de los comentarios, con el algoritmo EM y las wavelets
morfosintacticos (analisis lexico, morfologico y sintactico); en cuanto
al significado y polaridad se verifica con el analisis de sentimiento el
significado de los mensajes contenidos en los comentarios que corres-
ponden a un tema especifico procesado, indicando que significado ex-
presan todas las palabras y que usuarios tiene polaridad positiva y por
ende cuales son los mensajes predominan e indican que usuario es
mas activo que otro,

Diagrama de Bloques del Sistema Predictivo basado en la pre-
diccién de preferencias de usuarios en el sitio web Foros Peru.

Figura 1.- Diagrama de Bloques del Modelo de prediccién de
preferencias de usuarios del sitio web Foros Peru
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Dimension: Comprension.-

Con respecto al objetivo general: Evaluar el sistema predictivo ba-
sado en el modelo de preferencias en los usuarios en el sitio web
Foros Peru.

Para evaluar o analizar el modelo de prediccion de preferencias en
los usuarios en el sitio web Foros Peru, en la presente investigacion
se ha empleado en primer lugar el programa de computadora para
hacer el analisis lexico, morfologico y sintactico es decir todo el pro-
cesamiento de lenguaje natural (PLN) a los 1000 comentarios de la
pagina web Foros Peru.

Interpretacion:

PROTOTIPO: se le denomina a la unién de dos técnicas que permite
realizar estadistica, tecnica de algoritmo de maximizaciéon — esperan-
za EM de WEKA, y técnica PLN que permite evaluar o analizar las pala-
bras de los comentarios procesados teniendo en cuenta las variables
o metadatos que forman las tablas ¢ grupos de datos usuario y blog.

4

CONSULTING
& ADVICE

.

MARKETING Y TRANSFORMACION DIGITAL

Figura 2.-Aplicacion creada para analizar palabras.

Interpretacidn: La figura muestra la captura de pantalla de inicio del
programa elaborado para realizar el proceso de lenguaje natural basa-
do en las waveletes morfosintacticas (es decir el PLN, su analisis lexico,
morfologico, sintactico):
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Figura 3.- Interfaz de registro de temas de los comentarios
analizado

Interpretacidn: La figura muestra la captura de pantalla donde se
registran los temas de los 1000 comentarios analizados.

Figura 4.-Interfaz de registro de comentarios analizados

Interpretacion: La figura muestra la captura de pantalla que visualiza
los 1000 comentarios analizados en el presente trabajo de investiga-
cion.

Dimensién: Comprension

Con respecto al objetivo especifico 1: Comprobar las caracteristicas
epistemoldgica del procesamiento de lenguaje natural y mineria de
opinion mediante el sentimental analysis.
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Figura 5.-Registro y Control de Preposiciones de la aplicacion

Interpretacion: La captura de pantalla del prototipo muestra la ca-
racteristica del proceso de lenguaje natural que es la realizacion del
analisis lexico, morfologico y sintactico que en este caso verifica la sin-
taxis de cada comentario y en la figura muestra el registro de preposi-
ciones extraidas de los comentarios analizados, fin de poder viabilizar
el analisis.

Figura 6.-Registro y Control de Articulos de la aplicacién

Interpretacidn: La captura de pantalla del programa elaborado
muestra la caracteristica del proceso de lenguaje natural que es la rea-
lizacion del analisis morfoldgico, sintactico, que en la figura muestra el
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registro de articulos extraidas de los comentarios analizados. (wavele-
tes morfosintactios).

Figura 7 -Registro y Control de pronombres de la aplicacién

Interpretacion: La captura de pantalla del programa elaborado
muestra la caracteristica del proceso de lenguaje natural que es la rea-
lizacion del analisis sintactico y morfoldgico que en la figura muestra
el registro de pronombres extraidos de los comentarios analizados.
(waveletes morfosintactios).

Figura 8.-Registro y Control de Terminaciones de parser (palabras
analizadas)
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Dimension: Comprension:

Con respecto al objetivo especifico 2: Determinar el diagnostico
del estado actual de la dinamica del proceso de lenguaje natural
PLN con la mineria de opinién y preferencias en el sitio web Foros
Peru.

El diagnostico del estado actual se refiere al grupo de comentarios
de la pagina foros Peru, que corresponden a un tema especifico uni-
versitarios que se analiza con las waveletes morfosintacticas (PLN) y
el algoritmo esperanza-maximizacion (EM).

(& = i@ b4
Registrar Tema
‘Tipo: [Simbolos lY]
"t}eﬁcﬂp' | | Registrar l Modificar J l Eliminar J l Cancelar-']
idTema | Descripcion |
32 i A
2 & i
34 B
35 5
36 #
37 !
38 )
39 ( )
40 = :
41 = X

Figura 9.-Registro y Control de Simbolos y Caracteres Especiales
detectados en los comentarios analizados

Interpretacidn: La captura de pantalla del programa elaborado
muestra el estado actual de la dindmica del procesos de lenguaje na-
tural PLN con la mineria de opinién y preferencias en el sitio web Foros
Peru, determinando que los comentarios examinados no se conoce
explicitamente lo que significan, para lo cual se inicia el registro y con-
trol de simbolos, caracteres especiales detectados en los comentarios
analizados por el programa informatico elaborado.
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Figura 10.-Interfaz procesar datos, muestra los resultados
procesados y analizados de las palabras que componen los
comentarios registrados en el prototipo desarrollado

Interpretacién: La captura de pantalla del programa elaborado
muestra el estado actual de la dindmica del procesos de lenguaje na-
tural PLN con la mineria de opinién y preferencias en el sitio web Fo-
ros Peru, mostrando los comentarios analizados desagregados en dos
tablas denominado usuario y blog sobre la dinamica del proceso de
lenguaje natural se realiza con la mineria de opinion y preferencias de
los comentarios analizados del sitio web Foros Peru.

Dimension Precision:

Con respecto al objetivo especifico 3: Verificar el modelo de prefe-
rencias de usuario, para mejorar el intercambio de informacion en el
sitio web Foros Peru.
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[Pmpmcess-l Classify I Cluster T Associate T Select attributes I Visualize }

Open file... J { Open URL... J l Open OB. J { Generate.. Undo l Edit..
filter
| Choose J|Nune ‘ Apply | stop
Current relation Selected attribute
Relatien: usuario_DLLremitidodaniela Attributes: 14 Name: IdComentario Type: Numeric
Instances: 23468 Sum of weights: 23468 Missing: 0 (0%) Distinct: 936 Unique: 0 (0%)
Mtributes Statistic | value
Minimum 1
9 Maximum 1012
| Al JL mene || met || Patem | s 528333
StdDev 202211
‘ No. | | Name
2] Tema
3] Autor
4] Palabra
5[] stem
6 [ Frecuencia - Y
| Class: Tip Palabra (Nom) | 'J[ Visualize All

7 [ TamPalabra

8 [ TermPalabra

9 [| Mayuscula
10 [_] EsTitulo

11 [ TiPalAnt

12 (] Resaltada

13 [ Tipopagina(URL)
14 [_] Tip.Palabra

Remove

1
Status.

065

1012

Figura 11.-Prototipo para analizar las estadisticas WEKA, para
realizar andlisis estadistico inferencial

Interpretacién: La captura de pantalla del programa elaborado
muestra estadisticiamente el modelo de preferencias de usuario que
mejora el intercambio de informacidn en el sitio web foros Peru.

Dimensidén: Precision

Con respecto al objetivo 4.- Verificar la estructura de un sistema web
basado en el modelo de preferencias de usuario en el sitio web Foros

Peru.

Interpretacion: A continuacidn se muestra la estructura de la tabla
usuario y blog respectivamente que contiene los metadatos imple-
mentados para poder hacer el sentiment analysis, y en esa forma se
verifica la estructura del sistema web basado en el modelo de prefe-
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rencias de usuario en el sitio web Foros Peru, vy sus respectivas esta-
disticas.

1. Sentiment Analisis de usuario

En esta seccion, los 1000 comentarios analizados de la pagina Foros
Peru, al realizar su proceso estadistico, se obtiene y evalla el archivo
usuario.csvy, que tiene 23468 registros con las variables 6 metadatos
de la Tabla 1.

Variable e Valores Valores Valores
distintos Unicos faltantes
IdComentario Numerico 936 0 0
(type)
Tema Nominal 1 0 0
Autor Nominal 37 0 0
Palabra Nominal 3398 0 0
Stem Nominal 2316 0 0
Frecuencia Numérico 2 0 0
TamPalabra Numeérico 3 0 0
TermPalabra Nominal 21 0 17109
Mayuscula Nominal 2 0 0
Estitulo Nominal 2 0 0
TipPalAnt Nominal 5 0 825
Resaltada Nominal 2 0 0
TipoPagina Nominal 2 0 0
Tip.Palabra Nominal 5 0 824

Tabla 2.- Detalle de variables en archivo usuario

2. Descripcion de las variables 6 metadatos analizados por
el prototipo y que estan alineados a las dimensiones de
tiempo, prediccion, comprension:

En este archivo, el prototipo USUARIO analizado, los metadatos que
se va extraer son las siguientes variables:
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10.

80

IDComentario es el identificador Unico de cada comentario cap-
turado de la pagina WEB Foros Peru (seccion universidades). Es
un numero entero correlativo que enumera a partir de la aplica-
cion generada como parte del prototipo de implementacién del
modelo que aqui se presenta.

Tema, es el titulo general de los comentarios. En este caso es un
Unico tema: “Los thread de los estudiantes de economia “

Autor, es el alias del autor dentro del sitio en estudio. Se han
procesado 37 autores diferentes.

Palabra, es la palabra completa original que compone cada co-
mentario. La misma, ha sido pre-procesada por el prototipo, eli-
minando caracteres especiales, convirtiendo todo a minusculas,
y elimina nimeros. Se considera palabra a toda sucesion de ca-
racteres entre espacios.

Stem, es la particula de Porter, tal como se describio en la sec-
cion de “Materiales y Métodos”. El algoritmo fue implementado
como parte del prototipo, para el idioma espafiol, y aplicado a las
palabras (Palabra)

Frecuencia, es la cantidad de veces que aparece Palabra dentro
del archivo. Esto lo implementa el prototipo.

TamPalabra, es una categorizacion que determina la cantidad
de palabras segun la cantidad de caracteres. Los valores posibles
son: {corta, media, larga}. Esto lo implementa el prototipo.

TermPalabra, es |a caracterizacidon sistematica de la terminacion
de las Palabra. Entre los valores: ar, er, ur, an, un, ra, ru, n, m, etc.
Esto lo implementa el prototipo.

Mayuscula, indica si la palabra originalmente comienza o no con
mayusculas. Sus valores posibles son Si o No. Esto lo implementa
el prototipo.

Estitulo, el prototipo aqui determina si la palabra es parte o no
del titulo del comentario.



11. TipPalAnt, aqui el prototipo determina si es {adjetivo, vrbo, ad-
verbio, sustantivo, otros}

12. Resaltada, consiste en determinar si originalmente la palabra ha
sido encerrada entre comillas dobles o simples, o resaltada por
otros medios. El prototipo lo deriva a raiz del contexto.

13. TipoPagina, es un campo legacy donde se define si la pagina de
donde se extrajeron las palabras son indices o no. Esto determina
si tiene muchos hipervinculos, lo que estaria reflejando muchas
referencias cruzadas.

14. TipPalabra, al igual que TipPalAnt, consiste en el tipo de palabra
analizada. El prototipo sigue los mismos lineamientos.

Se comienza evaluando las caracteristicas comunes de los usuarios
gue realizan sus comentarios en el foro analizado de la pdgina web
Foros Peru, que se han extraido y puesto en un archivo usuario.csv;
segln su comportamiento textual.

En tal sentido, se ejecuta el tipo de agrupamiento deno-
minado Maximizaciéon Esperanza (EM) en WEKA ©. Que
da por resultado la tabla que se muestra en la tabla 2 (Ver
Anexo A para mas detalles).

ID Agrupamiento Cantidad de registros (porcentaje)

0 13702 (58%)
9766 (42%)

Tabla 3.- Datos agrupados segun EM

El valor de Log likelihood es-11.74261 y el tiempo que tardd la plata-
forma para construir el modelo es de 33.17 segundos (time taken to
build model — full training data).
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1:

About

Los parametros del EM que se usaron son los que se indica en la tabla

| Simple EM (expectation maximisation) class

| More

.l Capabilities J

maxlierations

maximumNumberQfClusters

minLogLikelihoodimprovementCy

minLogLikelihoodimprovementiterating

minStdDev

numClusters

numExecutionSlots

numFolds

numKMeansRuns

seed

debug | False

displayModelinOldFormat | False

doMalCheckCapabiliiies | False

100

-

1.0E-6

1.0E-6

1.0E-8

Figura 12.-Parametros usados para el EM

Por los resultados expuestos, se consideran las asignaciones por
STEM (eje Y de ordenadas) y AUTOR (eje X de abscisas), segun se

muestran en la figura 12.

En cuanto a la relacion de la clase Tip.palabra, se observa en forma

grafica:
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2.410

1.354
N s -

Figura 13.-Asignaciones de agrupaciones

A continuacion, observamos los colores de las agrupaciones TipPala-
bra en la tabla 3.

N° Agrupacion (TipPalabra) Color

1 Sustantivo Azul

2 Verbo Rojo

3 Adjetivo Celeste

4 Otros Gris oscuro
5 Adverbio Gris

Tabla 4.-Colores de las agrupaciones en la Figura 13.

Interpretacidon: Muestra las estadisticas de los comentarios analiza-
dos del modelo de preferencias de usuario mediante la aplicacion del
algoritmo EM de maximizacion — esperanza, para conocer que tipo de
palabras ha detectado respectivamente.

3. Sentiment Analisis de blog

Esta seccidon corresponde al proceso estadistico de 1000 comenta-
rios analizados, especificamente al archivo blog.csv tiene 936 regis-
tros y las variables de la Tabla 4.
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Valores Valores Valores

Variables Tipo Distintos unicos faltantes
IDComentario Numérico 936 936 0
Autor Nominal 37 8 0
Comentario Nominal 893 851 0
TamComenconEspacio Numeérico 204 45 0
TamComesinEspacio  Numérico 173 28 0
CantPalConRep Numeérico 26 3 0
CantPalSinRep Numeérico 25 3 2

Tabla 5.-. detalle de variables en archivo blog

Nota.- son los metadatos o variables establecidas para la tabla blog.

4. Descripcion de los metadatos analizados por el prototipo
y que estdn alineados a las dimensiones de tiempo, pre-
diccidon, comprension:

En este archivo, el prototipo BLOG analizado los metadatos que se va
extraer son las siguientes variables:

IDComentario, es el mismo que en el archivo usuarios.csv
Autor, es el mismo que en el archivo usuarios.csv

Comentario, es el mismo que en el archivo usuarios.csv

el A

TamComenconEspacio, es la cantidad de caracteres del comen-
tario al que pertenece Palabra (del archivo usuarios.csv), con-
tando los espacios en blanco intermedios.

5. TamComesinEspacio, es la cantidad de caracteres del comenta-
rio al que pertenece Palabra (del archivo usuarios.csv), sin con-
tar los espacios en blanco intermedios.
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6. CantPalConRep, es la cantidad de veces que aparece cierta Pa-
labra en el comentario al que pertenece Palabra. Se cuentan las
repeticiones.

7. CantPalSinRep, es la cantidad de veces que aparece cierta Pa-
labra en el comentario al que pertenece Palabra. No se cuentan
las repeticiones.

Se realiza un andlisis de agrupamiento por Expectation Maximization
(EM), con los parametros de la tabla 4.

weka.gui.GenericObjectEditor

1 weka.clusterers.EM

# About

| | Simple EM (expectation maximisation) class. . More .
Capabilities

| debug |False 'J

displayModelinOldFormat [False .'J

doNotCheckCapabilities [False 'J

maxlterations 100

i maximumNumberofClusters -1

a

minLogLikelihoodimprovementCV  1.0E-8

minLoglikelihoodimprovementlterating | 1.0E-6

minStdDev | 1.0E-6

numClusters -1

numExecutionslots 1

numFolds 10

numkKMeansRuns 10

seed (100

| 8 Open... Il Save... fil oK J{ Cancel |

Figura 14.-Detalle de Pardmetros empleados para EM

Nota.- pardmetros que emplea algoritmo maximizacidén esperanza de Weka para
procesar el conjunto de datos blog con sus pardmetros.
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El tiempo total tomado para el entrenamiento es de 737.57
segundos. Y el modelo entrega 10 agrupaciones naturales tal como
se muestra a continuacion en la tabla 5, lo que significa que los
comentarios analizados los agrupa en 10 cluster o agrupaciones y
le pone un numero de orden, y su respectivo promedio de cuantos
palabras de los comentarios analizados los ha asignado a cada cluster
respectivamente.

#cluster (nro de orden del grupo
de los comentarios)

0

cantidad instancias (%)

146 (16%)
170 (18%)
39 (4%)
39 (4%)
115 (12%)
222
65 (
34 (
38 (
68 (

24%)

~
X

O ||V |IWIN |-

)
4%)
7%)

Tabla 6.- Detalle de Agrupaciones Naturales

El Log likelihood:-14.53056, y el detalle de los eigenvectores son los
que muestra la tabla 9 (para mayores detalles ver el Apéndice B).

Dimensidn Precision:

Con respecto al objetivo 5: Demostrar la validacién y corroboracion
de los resultados alcanzados en el estudio.

Interpretacion: La validacién, corroboracién y demostracion de los
resultados alcanzados en el presente estudio se verifica en lo descrito
a continuacién, debido a que la presente investigacion trata los 1000
comentarios analizados de la pagina web Foros Perd, la validacion se
muestra indicando que las estadisiticas de WEKA y el programa elabo-
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rado para realizar el proceso de lenguaje natural (wavelets morfosin-
tacticas), refieren que la prediccidon andnima que hace el computador,
comparacion real de mensajes en el sitio web Foros Peru, y analisis de
diferencias entre precision, comprension y significado, permite reali-
zar la inferencia para conocer que grupo de usuarios tiene polaridad
positiva, precominan mas el significado de sus mensajes o negativa
cuando predominan menos el significado de sus mensajes.

[11.Il Discusion de resultados

Segun (Witten et al., 2017), en la presente seccién se compara y
contrasta el pasado con el presente, y de acuerdo a los estudios pre-
vios referidos en la parte de antecedentes y los hechos referidos en la
realidad problematica; se ha establecido las diferencias asi como las
coincidencias a partir del reconocimiento de las debilidades (limita-
ciones) y fortalezas (aportes) del estudio realizado, logrando analizar y
explicar los resultados segln se menciona a continuacion:

Con respecto al Objetivos General

Evaluar el sistema predictivo basado en el modelo de preferencias
para la prediccidn de preferencias con prototipo de usuarios en el sitio
web Foros Perd.

e lavalidez internay externa de los resultados permite evaluar el
sistema predictivo y compara el pasado, el presente, evitando
el sesgo del investigador y esta fase estd controlada por la ca-
pacidad que presenta el modelo de prediccién de preferencias
de usuario implementado a partir de las expresiones escritas o
mensajes comentados en la pagina web Foros Perd.

Estos datos se han transformado en resultados en tres fases:

a) Prediccidon andnima que realiza el computador con el prototipo
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de los comentarios.

b) Comparacion real de mensajes en el sitio web Foros Peru, ve-
rificando los metadatos o variables de la tabla 1 y tabla 4 respec-
tivamente.

c¢) Andlisis de diferencia entre precisién del modelo practico y la
realidad. Por lo que, analizados los resultados, la aplicacidn se eje-
cuta como herramienta de procesamiento de lenguaje que vienen
a ser los wavelets morfosintaticos dentro del sitio web Foros Peru
segun la modificacion de los procesos de entendimiento vy signifi-

cado respectivamente.

Con respecto al objetivo, comprobar las caracteristicas epistemolé-
gics del procesamiento de lenguaje natural y mineria de opinion me-
diante el sentimental analysis.

e Del Prototipo implementado para realizar el “Sentiment Anali-
sis”, se han obtenido dos archivos de datos intermedios:

1. usuario.csv
2. blog.csv

Con respecto al objetivo, determinar el diagnostico del estado ac-
tual de la dindmica del procesamiento de lenguaje natural NLP con
la mineria de opinidn y prediccidon de preferencias en el sitio web Fo-
ros Peru, expresado por el desinteres de los especialidas de Tl en las
organizaciones debido a que se requiere conocimiento matematico,
estadistico detallado, el intercambio de informacion entre usuario es
grande ya que su todos hoy en dia hacemos mensajes escritos (tex-
tos), existe el temor de que la informacion sea mal interpretada por
algunos usuarios maliciosos, deficiencia en la implementacion de po-
liticas para entender los mensajes escritos por los usuarios, asi como
protocolos de seguridad que no garantizan la autenticacion y confi-
dencialidad de la interpretacion de mensajes.
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e Se conoce el estado actual que las palabras sin realizar el ana-
lisis no indican nada y a partir de los analisis realizados sobre
usuario.csy, se estudiaron las agrupaciones naturales por me-
dio del algoritmo Heuristico EM, y se observa un likelihood de
-11.74261, que, si bien es el menor entre los alternativos es-
guemas de agrupacion, es superior al que se obtiene para su
contraparte en el estudio de Sentiment Analisis: blog.csv

Con respecto al objetivo verificar el modelo de preferencias de usua-
rio, para mejorar el intercambio de informacion en el sitio web Foros
Peru

e Es notorio que exista una distribucion similar en los dos clus-
ter resultantes, pero el cluster O denota autores, como usuarios
predominantes en las conversaciones.

e Elsignificado de esta distribucidon se ha precisado en la seccion
correspondiente a las estadisticas y aqui cabe destacar que de-
marca autores con mayor expresividad gramatical (mayor exten-
sion de palabras). También se ha hallado que dicho cluster (en el
analisis denotado como cluster 0) se caracteriza por palabras de
deseos y caracterizaciones de hechos y cosas. Su contraparte,
en cambio denota estados de animo y apreciaciones.

e Como consecuencia, se puede decir que los autores de los co-
mentarios con prevalencia en la agrupacion 6 cluster 0, aportan
informacién propia acerca de sus necesidades ¢ peticiones. En
cambio, los de su contraparte, (agrupacion o cluster 1), estarian
evaluando o aportando informacidn con apreciaciones persona-
les 6 estados de animo.

e Con esto, se puede decir que el prototipo es capaz de determi-
nar con el eigenvector del cluster O a los comentarios de interés,
y con el del cldster 1 los comentarios que son superfluos.

e Del Sentiment Analysis surge entonces, que el prototipo es ca-
paz de detectar a partir del contenido textual, informacién de
potencial valor e interés para estudiar el comportamiento de
individuos opinando en la web Foros Peru.
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Con respecto al objetivo verificar la estructura de un sistema web
basado en el modelo de prediccion de preferencias de usuario en el
sitio web Foros Peru.

Se verifica segun las estadisticas se denota la posibilidad de iden-
tificar comentarios repetidos o que parafrasean otros aportes.

Del estudio de blog.csv, se obtuvieron 10 agrupaciones natura-
les, con un log likelihood de-14.53056, que es menor. Lo que da
a pensar que posiblemente la muestra sea mas representativa
de la agrupacion obtenida, o bien que el modelo es mas ajusta-
do que en usuarios.csv.

Con respecto al objetivo demostrar la validacién y corroboracién de
los resultados alcanzados en el estudio.
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Es importante precisar que a partir de esta otra informacion
extraida por el prototipo se detentan individualmente cuales
fueron los usuarios (para el estudio realizado, los identificados
como flecsdiego y jgl13) cuyos aportes marcan tendencia en
cuanto a contenido. Esta informacién, cruzada con la obtenida
del EM en usuarios.csv, permite obtener no sélo al influencer,
sino también conocer cdémo opina y sobre qué estd opinando:
basta con evaluar los eigenvalores correspondientes al cluster O
del EM correspondiente a usuarios.csv

Asimismo, el prototipo es capaz de detectar otros usuarios (Lo-
viny Deru), como seguidores activos, y los puede discriminar del
resto de los usuarios que son seguidores menos activos.



lII.III Aporte tedrico

Expresion de
lenguaje

[ I
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R Analisis Analisis Analisis
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> .
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Intencidn de usua-
el 10 (IO que quiere o
debe hacer)

—> Positivo

Usuarios Wavelets Morfosintacticos pardmetros imprecisos

Figura 15.-Arquitectura propuesta para el sistema predictivo —
Modelo Propuesto

l1I.IIl.I Fundamentacidn del aporte tedrico

El Modelo de prediccién de preferencias de usuarios, esta basado
en la teoria de analisis de palabras propuesta (Wavelets morfosintacti-
cas) que se muestra en la presente investigacion al emplear el modelo
(Ver Figura 1); basado en la Prediccion anénima, Comparacion real
de mensajes en el sitio web Foros Peru, Analisis de diferencia entre
precision del modelo practico, la realidad y la etapa final del aporte
qgue consolida la inclusién de las nuevas tecnologias como el proce-
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samiento funcional mediante la medicién, prediccion y calificacién
inteligente empaquetadas en un sistema predictivo fundamentado
en las dimensiones de tiempo, prediccién (inferencia) y comprensién
(significado de mensajes en base a los valores numericos mostrados
en la tabla 6); relacionados de acuerdo a los wavelets morfosintacticos
del proceso de lenguaje natural, que permiten un adecuado proceso
moderno de convertir texto, palabras en vectores numericos que per-
miten el aprendizaje automatico con inteligencia artificial.

En la experimentacion se evidencia unas ligeras variaciones fruto
de un probable sesgo humano; y como conclusién se ha mostrado
los fundamentos, las metodologias para realizar andlisis de palabras
sobre un foro de comentarios denominado Foros Pery; teniendo en
cuenta que la expresién del lenguaje natural utiliza el analisis morfo-
|6gico (palabras), andlisis sintactico (oraciones vy frases), y finalmente
el analisis semantico (significado) que identifica la polaridad de los
textos descritos en internet a fin de sugerir ciertas predicciones (vec-
tores numericos o coeficientes wavelets obtenidos con el algoritmo
esperanza maximizacion) sobre los gustos, preferencias o perfiles de
influencia de usuarios.

El modelo presentado en la presente tesis, muestra la prediccion de
preferencias de usuarios y estard fundamentado en la capacidad de
aprendizaje que se valida con el algoritmo (Maximizacion esperanza)
y la aplicacién del sentimental analysis para que se pueda realizar pre-
dicciones de preferencias de usuario, de acuerdo al andlisis realizado
en un grupo de mensajes escritos por un grupo de usuarios, donde se
considera los siguientes parametros imprecisos: a) nivel de compren-
sién. b) Clasificacion de mensajes de usuarios que predominan mas.

En tal sentido, como las variables obtenidas con el prototipo mos-
trado, son numéricas se utilizara para validar la estadistica inferencial,
con el algoritmo de EM Expectation Maximization de Weka, y para el
proceso de lenguaje natural de los comentarios analizados el prototi-
po emplea y determina su precisién, comprension, basado en la apli-
cacion de las wavelets morfosintacticas, logrando el resultado como
se denota en la Tabla 1.
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[II.I1I.11 Descripcion Argumentativa del aporte
tedrico

El prototipo para poder realizar la prediccién de preferencias de
usuarios, capta parametros con las wavelets morfosintacticas de los
comentarios registrados que son los que permiten la prediccién de
preferencias, con el empleo de la mineria temporal (mlw) y mineria
tradicional (por ejm: clustering), estos son los siguientes variables o
tambien llamados metadatos:

Palabra: palabra seleccionada del comentario que quedo del
proceso realizado.

Raiz o stem de la palabra: es el stem o la raiz de la palabra
seleccionada y es extraida con el algoritmo de porter este es
la raiz cierto?

tema: tema del que trata el comentario y opinién

palAntTipo: tipo de palabra que tiene la palabra anterior a ésta
(sustantivo, verbo, otra), Si no hay anterior se coloca null y con
esto ademas se determina si es la primera palabra procesada en
la sentencia.

tipoPagina: indice o contenido

terminacion: si es ar, er, ir, or, ur, ra, re, ri, ro, ru, s, m, sa, se, si,
SO, su, an, en, in, on, un,cion, ciones, null.

empiezaMay: es S| cuando la palabra empieza con mayusculay
NO cuando empieza con minuscula.

resaltada: es S| cuando la palabra entera estd entre comillas,
apostrofes o toda en mayusculas

esTitulo: es Sl cuando la palabra estd contenida en el titulo (en
nuestro caso seria en el tema)
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e catLongPal: se cuenta la cantidad de caracteres en la palabra
original y luego se determinan tres categorias (corta, media,
larga) segln tenga menos de 5 caracteres, menos de 10 o mas.

Asimismo, la prediccion de preferencias de usuario 6 tambien se le
puede denominar la mejora de las insuficiencias del proceso de len-
guaje natural, se comprueba con el log likelihood y kappa statistics;
indicadores que se encuentran calculados estadisticamente, con el
Weka (ver anexo 6 y 7 cluster — archivos usuario y blog).

Por lo expuesto, el prototipo representa el modelo de prediccién
de preferencias de usuario y viene a ser la novedad que se propone,
puesto que mediante este aplicativo implementado ver (Figura 1); se
puede validar el resultado procesado con mineria temporal y mineria
tradicional, se puede indicar que predice un cluster (ver cluster en
anexo 6 y 7); para un comentario del foro: dice si el comentario es de
un influencer y el tipo de comentario.

Por lo expuesto, con la combinacion de Wavelets Morfosintacticos
MLW del algoritmo Expectation Maximization (Esperanza- Maximiza-
cidn) y técnicas tradicionales del PLN para obtener perfiles de opinidn,
y con ayuda de la estadistica se logra realizar inferencias, encontran-
do estimadores de maxima verosimilitud de parametros en el modelo
probabilistico que dependen de variables no observables (modelo de
prediccion de preferencias de usuarios).
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l1I.IV Aporte practico

detecta una forma original
de obtener perfiles de
Palabras Positivas 6 influencia o perfiles de
usuarios/seguidores usuario
Modelo de Prediccién de activos
Preferencias de Usuario

LD Obtiene caracteristicas de

cada perfil/grupo de
opinion

ANALISIS Y PROCESO DEL LENGUAIJE LO QUE EL USUARIO ESCRIBE EN INTERNET

Figura 16.-Modelo Propuesto — Aporte Practico — Modelo Web

DETECTA
301a3dd

PalabrasNegativos o
usuarios menos activos

lII.IV.I Fundamentacion del aporte practico.

Con la mineria de opinidon y preferencias, (en la investigacion se hace
mediante el analisis de palabras) se observa que el denominado mo-
delo de prediccion de preferencias de usuario, inicia a partir del pro-
cesamiento de lenguaje natural que utiliza la nueva forma de proces-
samiento wavelets morfosintacticas (que implica los tipos de analisis
lexico, morfoldgico, sintactico y semantico respectivamente).

En la presente investigacion se considera llegar a conocer el significa-
do (analisis semantico) de las palabras extraidas de cada comentario
con el fin de verificar si tiene polaridad positiva o negativa, es decir
gue palabras predominan mds que otras en los comentarios analiza-
dos, para lograr una mejor COMPRENSION en un tiempo determina-
do.
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Cuando se tienen en cuenta todos los parametros imprecisos (meta-
datos) de los comentarios seleccionados, entonces se podra verificar
el significado (andlisis semantico) de las palabras descritas en dicho
comentario y de esa forma podra elegir si la palabra tiene polaridad
positiva o negativa, logrando de esta manera inferir (PREDICCION) en
un tiempo determinado, que permita tomar una decisiéon adecuada
para que el usuario realice su compra, venta o interaccion que sea de
su preferencia.

La transformacion que se realiza con el modelo presenta tres fases
como a) Prediccién andnima, b) Comparacion real de mensajes en el
sitio web Foros Perd, y el c) Analisis de diferencia entre precision del
modelo practico y la realidad.

Por lo que, analizados los resultados, la aplicacién se ejecuta como
herramienta moderna convertir palabras textos en vectores numéri-
cos o coeficientes waveletes extraidos del sitio web Foros Peru tenien-
do en cuenta las dimensiones de tiempo, comprension y significado
respectivamente.

[II.IV.II Construccion del aporte practico

El modelo propuesto realice la derivacion de reglas y relaciones fun-
cionales entre el contenido del archivo blog y (Ver Tabla 4 y Tabla 7);
que representa el estado de opinidn de usuarios; para conocer que
usuario es mas activo y/o menos activo; y la derivacion se fundamenta
en las estadisticas y sus métricas; Por tal motivo, los pasos a seguir que
se tienen en cuenta son:

1. Registro de comentarios en el prototipo usando las wavelets
morfosintacticas (mlw) (Ver Figura 12)

2. Proceso del prototipo consiste en generar una lista de palabras
con sus raices sin preposiciones, simbolos ni caracteres especia-
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les en una planilla que vienen a ser los cluster y eigenvectores
(Ver Anexo 6y 7).

3. Ahoralos eigenvalores (es decir los valores de las variables actua-
les) se combinan con el eigenvector para obtener la prediccion.
Si A= vector de datos=1 rengldén de tu archivo y B= eigenvector de
cluster O entonces con el producto interno A.B da el resultado de
la prediccion (Ver Anexo 6y 7)

Por lo expuesto, se considera que con la sistematizacion del modelo
a través de un prototipo, de la presente investigacion; se representa
el sistema predictivo del modelo de prediccién de preferencias que
analiza los comentarios palabra por palabra, empleando los wavelets
morfosintdcticos, algoritmo de Porter, algoritmo de maximizacion es-
peranza, extrae sus raices morfoldgicas 6 STEM, y que actualmente
es la propuesta para realizar analisis de parser ¢ palabras (mineria de
opiniéon y preferencias), por lo que toda innovacién en este campo
aportara a dinamizar dicho proceso (Ver figura 12, Anexo 6, Anexo 7).

El impacto para la sociedad, vy la significacion prdactica de la presen-
te investigacion consiste que el modelo de prediccion de preferen-
cias de usuario busca lograr perfiles de influencia ¢ caracteristicas de
cada perfil de opinidn, con respecto al uso de nuevas tecnologias, para
gue los sistemas de mercadeo incluyan variables socioculturales en el
mercado; en generar un impacto en el analisis de palabras y comen-
tarios en el sitio web Foros Peru, teniendo en cuenta ciertos parame-
tros de referencia, que ayuden a reconocer mejor el comportamiento
de los usuarios y que coadyuve a obtener las caracteristicas de un
formador de opiniones enfocados en la dimension de comprension
6 significado, con precisién y tiempo respectivamente; permitiéndole
a los usuarios aprovechar la continua interaccion con redes sociales
y centrandose en diferentes pautas que permiten predecir la inten-
cionalidad de compra, venta, aceptacion, preferencia, ¢ demostracién
de interés basada en foros como es el sitio foros Peru en la seccién
universidades. (Ver Tabla 7)
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TamComenConEspacio

Mean  102.5398 193.6982  42.2743  230.0522 164.3224
Std dev  10.8832 13.0788 15.772 9.9907 8.1029

Mean  133.3426 74.5366 149.4691 139.8305 147.4368
Stddev  14.1755 8.914 6.6767 4.7014 4.7781

El tamafio en caracteres con espacios de cluster 0, 1y 5 son:

cluster 0 (0.15%) entre [ 102.5398 — 10.8832, 102.5398 + 10.8832] =
[ 916566, 916566]

cluster 1 (0.19%) entre [ 193.6982 —13.0788, 193.6982 + 13.0788]

cluster 5 (0.24%) entre [ 133.3426— 14.1755, 133.3426 + 14.1755] =
1,191,671, 1,191,671]

° Explicacion de la tabla 6, archivo blog:

CARACTERISTICAS DE LOS PERFILES DE USUARIOS ANALIZADOS CON
EL SISTEMA PREDICTIVO BASADO EN EL MODELO DE PREDICCION DE
PREFERENCIAS DE USUARIOS DEL SITIO WEB FOROS PERU.

Los resultados muestra que los 1000 comentarios procesados princi-
palmente tienen longitudes bastante extensas, siempre promediando
todos los caracteres, se observa en los coeficientes o vectores numé-
ricos obtenidos que: LOS COMENTARIOS MAS CORTOS APARENTE-
MENTE SON ACCESORIOS y EL CONTENIDO DE LAS COMUNICACIONES
ESTAN EN LAS SENTENCIAS AGRUPADAS EN LOS 3 CLUSTERS SELEC-
CIONADOS (0, 1Y 5).

Observando la tabla 6, los usuarios resaltados (FLECSDIEGO Y JQ13)
son los que mas aportes han tenido a estos clusters, y por lo tanto los
gue mas tendencia estan fijando en cuanto a contenido.

Asimismo, otros usuarios subrayados (LOVIN Y DERU), serian segui-
dores activos, y el resto de los usuarios simplemente seguidores me-
nos activos.
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En conclusion, LOS USUARIOS QUE MARCAN TENDENCIA, ES DECIR
HAN MOSTRADO OPINIONES QUE PREDOMINAN O SON USUARIOS
MAS ACTIVOS EN LOS COMENTARIOS ANALIZADOS SON FLECSDIEGO
Y JQ1. Observando sus comentarios (ver discusion final) probablemen-
te se pueden inducir la tendencia de opinion del conjunto de usuarios.

Las figuras que se muestran a continuacion corroboran los resulta-
dos:

&3 Weka Explorer: Visualizing blog_DLL3 7 O x|

[)c Autor (Nom) | 'J [Y: TamComenConEspacio (Num) | 'J

lColuur_ CantPalSinRep (Mum) [ "J {Se!ea Instance | 'J
Reset { Clear Jl Open Jl Save J Jitter

Plot: blog_DLL3
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Figura 17.-Autor VS Cantidad de caracteres (tamafio comentarios)
con espacios

Nota.- muestra la distribucion de datos autor vs cantidad de caracteres
procesados incluyendo espacios en blanco
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3 Weka Explorer: Visuglizing blog_DLL3 - m| %
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Figura 18.-Autor VS Cantidad de palabras sin repeticion

Nota.- muestra la distribucién de datos autor vs cantidad de palabras que no se
repiten en el dataset procesado

Una vez predichos los resultados por del algoritmo EM aplicado se
procede a obtener la comparativa del nivel de precisién y significado
de los mensajes descritos en los comentarios analizados del sitio web
FOROS PERU. Es asi como se puede corroborar las manifestaciones,
comportamientos de los usuarios que opinan con sus comentarios asi
como tambien con los resultados mostrado de estadistica inferencial
con el programa WEKA.

Por lo expuesto es asi como se demuestra el cumplimiento de es-
timacidn probabilistica para obtener la precision y significado de los
mensajes, que aporta con la inferencia realizada por el algoritmo es-
peranza maximizacion de weka, a convertir palabras, textos, en valo-
res numericos o coeficientes waveletes a partir del tratamiento de
mensajes del procesamiento de lenguaje natural PLN.
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lII.V.I Ejemplificacién de la aplicacion del aporte

practico

La puesta en marcha del prototipo tiene como objetivo ejecutarlo,
exportar a un manejador de prediccion en formato CSV, como WEKA
que realiza analisis estadistico inferencial, para lograr realizar la eva-
luacion para fines de clasificacion e interpretacién de los datos proce-
sados con el algoritmo Expectation Maximization EM.

lII.V.Il Corroboracion estadistica de las
transformaciones logradas

Figura 16.-Asignaciones de cluster por AUTOR y STEM

&) Weka Clusterer Visualize: 12:18:48 - EM (usuario) — [m] s
| X Autor (Nom) |7 [: Stem tom) v
| Colour: Cluster (Nom) |7 [setectinstance B
Resel L Clear “ Open J L Save J Jitter
Plot: usuario_clustered
e : || —
E h ) g wHEa F.
s r
< gyt e | |
) N P y
3t ¥ = i wy " = x L H H ] 7 i
W FeE e
p ¥ sarh s SRR
%, % & % LR & 4
I B : ;
g ERgE L mf, =x i § w g g £
Bl BRS Xlggwmnlals 2 dx B« : 8 b E .
& % *® 3 i ® ¥ X % 8 s
I i s B j
i ® b % xEERE Exy
Sg;l 1E L EREY !5?5?5.’:%?‘?‘?!# : i
3
jlme gs of pe 0f lu mi ce Re Lo jl no Jjk DE Jjo 31 bl 3l E t E 5 &
De tr fi jg sz lo de mna Ce es BlL 21 1lp la Me Di Of fe & B ilAd
Class colour
clustexd clusterl

103



Nota.- Muestra las asignaciones de cluster en el proceso autor y stem (raiz de la
palabra)

En la figura los colores son los se describen en la tabla 10, a conti-
nuacion:

Agrupacion Color
0 Azul
1 Rojo

Tabla 11.-. Colores de las agrupaciones en la Fig. 16

Significado de las palabras procesadas que corresponden a
los comentarios procesados

En la figura 16 se observa: una distribucion casi pareja de ambos
clusters (Agrupaciones), pero con predominancia de cluster O en algu-
nos autores, mientras que en otros la predominancia es de clUster 1.
Para evaluar el significado de esta distribucién es preciso antes cons-
tatar qué significa que un autor emplee mayor cantidad de palabras
de uno u otro tipo

En cluster 0: refleja palabras que tienen que ver con lo que se desea
hacer, y sus caracteristicas, es decir las palabras serfan: (probando,
rapido, universitario, experiencias, universidad, evaluacién, méto-
dos, odontologia estomatologia, obstetricia, enfermeria, veterinaria,
tecnologia, nutricion, administracion, sociologia, exdmenes, superar-
chimegaavanzada, imaginense, doctorado, avanzadas, finalmente,
herramienta, orientacion, desarrollarla, ensefiando, investigando, tra-
bajado, empresa, desperdician, tantos, magisteres, doctores, logrado,
llevar, laboral, pasién, formas, futuro, definido, seguir, corriente, pre-
gunta, gustara, perfectamente, macroecondmica, juegos, por supues-
to, econdmico, internacional, pesado, ahorita, llevando, espafiolas, in-
tercambio, tienen, mejores, primeras, practicas, malditos, europeos,
claaaro, interesa, publica, oportunidades, afuera, curricula, llevamos,
creeme, bravazooo, encanto, primer, estamos, viendo, bendita, de-
manda, actual, mercadeo, distintas, netamente, estudiar, electivos,
desventajas, tengan, complementan, enfoques, distintos, dependers,
siguiendo, agentes, conjunto, perspectiva).
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En cluster 1: refleja estados de animo y apreciaciones, y sus ca-
racteristicas, es decir las palabras serian: (estoy, igual, nada, mejor,
tema, asumo, nos, gusta, bueno, pobre, ciclo, bien, vale, pena, tema.
Ideas, creo, esta, crear, hacer, razén, Util, dsea, buen, libro, clara, paul,
facil, menos, tener, base, vez, ahi, quede, autor, pucp, asumo, todos,
bueno, gusta, pobre, pero, bien, vale, pena, temas, ideas, intro, micro,
macro, color, crear, menos).

Como consecuencia, se puede decir que los autores con prevalencia
en cluster O estan comunicando necesidades o peticiones. En cam-
bio, los que presentan prevalencia en cluster 1, estdn comentando
apreciaciones personales o estados de animo.

Agrupacion Color
0 Verde
1 Amarillo

Tabla 12.-Colores de las agrupaciones a continuacion en la Figura 17

Aqui se observa que:

a. Hay una ruptura de la curva (ver circulo rojo a la izquierda) que
corresponderia a un conjunto de IDComentarios (comentarios)
que no tienen STEM importantes y por lo tanto no entraron en
la curva.

b. También se observa un comportamiento andmalo hacia la de-
recha (el circulo) que indica que los STEM se relsan respecto a
comentarios anteriores.

De (a) se puede decir que hay comentarios que son superfluos y el
Sentiment Analysis detecta que su contenido no es necesario o intere-
sante para el estudio.

De (b) denota comentarios repetidos o que parafrasean con las mis-
mas palabras.
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En cuanto a la relacidn de los comentarios de los IDComentario (eje
X) respecto a STEM (eje Y), se muestra en la figura 17.

€3 Weka Clusterer Visualize: 12:18:48 - EM (usuario} — O x

[ tacomentario num) 7] | v: Stem pom) |7

| Golour: Cluster (Nom) |7 | serectinstance |7
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Figura 17.- Asignaciones de cluster por IDComentario y STEM

Nota.- Muestra las asignaciones de cluster por Idcomentario y stem (raiz de la
palabra)
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I1l. CONCLUSIONES

a. Se ha elaborado un sistema web basado en el modelo de prefe-
rencias de usuario en el sitio web Foros Peru; con la implemen-
tacion del prototipo (ver figura 1).

b. El presente libro manifiesta epistemoldgicamente el proceso de
lenguaje natural con la mineria de opinién y preferencias, me-
diante la clasificacion masiva de datos de manera auttomatica
con algoritmo implementado en weka, mostrando los funda-
mentos y las metodologias para poder realizarlo sobre un foro
de comentarios denominado Foros PerU; dicha caracterizacion
estd dada por la aplicacidon en el prototipo implementado de las
wavelets morfosintdcticas, asi como la aplicacion del algoritmo
Expectation Maximization y su log likehood (ver anexo 6 y 7);

c. Se ha diagnosticado el estado actual de la dindmica del proceso
de lenguaje natural PLN con la mineria de opinion y preferencias
en el sitio web Foros Perd, basado en el prototipo que emplea
técnicas establecidas de campo, como son el algoritmo heuristi-
co Expectation Maximization (EM), y otras novedosas aun, como
las Wavelets Morfosintacticas del procesamiento de lenguaje
natural.

d. Se ha obtenido un modelo de preferencias de usuario, para
conocer que usuarios son mas y menos activos en el sitio web
Foros Peru; por lo que de la discusidon de resultados se puede
afirmar que el prototipo empleado:

1. -Es capaz de extraer conclusiones de cada archivo de
metadatos. (Ver tabla 6)
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2. -Extrae cruces de interés a los efectos de determinar
los influencers, seguidores activos y seguidores menos
activos

3. -Los metadatos empleados son suficientes para un
analisis automatizado inicial que indigque tendencias de
opinion dentro de un foro, de manera sistematica y sin
sesgos tematicos.

e. Se ha estructurado un sistema predictivo basado en el modelo
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de prediccién de preferencias de usuario en el sitio web Foros
Perd, implementando un prototipo que opera el algoritmo de
porter para extraer (stem) las raices de las palabras y aplicar las
|investigacion (Ver tabla 1y tabla 4), observando que usuarios
son mas activos.

Se ha validado y corroborado los resultados alcanzados, (ver ta-
bla 6, anexos 7y 8).



IV. RECOMENDACIONES

a. Se recomienda la inclusion de los métodos practicos de califica-
cién o evaluacion fruto de la experiencia cualitativa existente en
el proceso prediccidon de preferencias de usuario.

b. Se sugiere un recojo o acopio de informacion exhaustivo a fin
de poder alinear el conocimiento histérico de los mensajes con-
tenidos en una pagina web determinada que se desee analizar.

c. Enel proceso de diagndstico se recomienda remitir previamen-
te los instrumentos de recojo de la informacion con los formatos
de salida pre establecidos a fin de realizar de la forma mas preci-
sa y optima el proceso de informacién sensible.

d. El modelo tedrico requiere ser integrado de manera continua
con la practica y la adecuacién de los procesos referidos a fin de
mantener su vigencia y pueda ser mejorado o empleado para
integrar procesos futuros sensibles una vez evaluado su funcio-
namiento.

e. Elmodelo practico requiere de una integracién con la tecnologia
actual a fin de poder generar confianza y permita la integracion
fisica de la informacidn con las nuevas técnicas de analisis de la
informacién utilizando inteligencia artificial, como sentimental
analysis, mineria de opinion, empleando el proceso de lenguaje
natural.

f. El aprendizaje automatico del modelo empleando la mineria de
opinion permite muchas posibilidades dentro del sentimental
analysis que logre una buena capacidad para gestionar gran
cantidad de informacién para establecer patrones que apoyen
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a obtener un conjunto de caracteristicas de los perfiles de usua-
rios de los comentarios del sitio web Foros Peru, por lo que se
recomienda continuar con la experimentacion con el algoritmo
Expectation Maximization (EM) de WEKA a fin de poder incre-
mentar aun mas los margenes de confianza para una mejor for-
macion de opiniones usando las waveletes morfosintacticas téc-
nica empleada como la forma moderna de ultima generacion de
la presente investigacion.
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VI. ANEXO

RESULTADO CON EL ALGORITMO
MAXIMIZACION ESPERANZA CON
EL ARCHIVO EXPORTADO

EM-USUARIO.CSV
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VII.  ANEXO 6

Expectation Maximization (EM) — Usuario.csv
Muestra los valores resultants de aplicar el algoritmo EM
Buffer de Salida de EMusuario.csv
=== Run information ===
=== Run information ===
Scheme: weka.clusterers.EM-I 100-N-1-X 10-max-1-ll-cv 1.0E-6-II-
iter 1.0E-6-M 1.0E-6-K 10-num-slots 1-S 100
Relation: usuario
Instances: 23468
Attributes: 14
Palabra
Stem
Frecuencia
TamPalabra
TermPalabra
Mayuscula
EsTitulo
TiPalAnt
Resaltada
Tlpopagina(URL)
Tip.Palabra
lgnored:
IdComentario
Tema
Autor
Test mode: evaluate on training data

=== Clustering model (full training set) ===
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Number of clusters selected by cross validation: 2
Number of iterations performed: 1

3Clusterl
Attribute 0 1
(0.58) (0.42)

Palabra
hola 1 21
estoy 1 87
creando 10.9991 1.0009
este 1 93
espacio 17 1
funcione
muera 1 9
rapido 17
igual 1 25
nada 1 47
pierde 11 1
probando 11 1
estudiantes 29 1
economia 362.0001 1.9999
egresados 11 1
mejor 1 63
compartan 11 1
experiencias 10.9994 1.0006
cualquier 19 1
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Palabra

universidad 73.9996 2.0004
podamos 6.9996 1.0004
debatir 11 1
diferentes 11 1
cursos 121.9998 2.0002
temas 1 55
libros 40.9997 1.0003
profesores 43 1
nuestra 15 1
amada 1 7
carrera 69 1
porque 112 2
asumo 1 17
todos 1 57
estudiamos 9 1

nos 1 41
gusta 1 29
cierto 47 1
bueno 1 121
estudiante 11 1
pacifico 15 1
motivo 5 1
pobre 1.0001 4.9999
convalidacion 4.9997 1.0003
traslado 4.9999 1.0001
externo 7 1
cursando 4.9996 1.0004
aproximadamente 4.9975 1.0025
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Palabra

mezcla 5 1

ciclo 1 79
pero 1 383
bien 1 125
vale 1 13
pena 1 11
reaprendiendo 4.998 1.002
monton 5 1
tema 1 83
ideas 1 7
buscar 7 1
conflicto 9 1
criticar 5 1
universidades 32.9998 1.0002
espero 13 1
comentarios 10.9991 1.0009
saludos 17 1
futuros 9 1
economistas 47 1
tienes 36.9999 1.0001
razon 1.0001 24.9999
jldark 5 1

creo 1 121
comentamos 5 1
relacionados 14.9998 1.0002
esta 1 165
ciencia 14 2
evitamos 4.9999 1.0001
hablar 7 1




Palabra

crear 1 7
hacer 1 59
util 1 11
oigan 1

nsoy 1

necesito 13

buen 1 25
libro 1 83
general 45 1
alguna 29 1
recomendacion 6.9998 1.0002
tampoco 21 1
estudio 43 1
recomiendo 17 1
paul 1 1
samuelson 11 1
introduccion 29 1
clara 1 1
precisa 7 1
interesante 51.9997 2.0003
principios 32 2
moderna 1
librito 7 1
principios 32 2
moderna 7 1
librito 7 1
color 1 7
crema 1 7
menos 1 91
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Palabra

pags 7
intereso 7 1
economista 45 1
camuflado 17 1
tim 1 7
algo 1 107
facil 35
conseguir 9 1
recontra 22 2
genial 1
leerlo 1
pdta 7
entiendo 15 1
osea 1 15
refieres 10 2
basico 20 2
divaga 6.9999 1.0001
demasiado 17 1
conceptos 11 1
tener 1 57
base 25
entenderlo 7

capte

primera 19

vez 1 51
situaciones 8.9997 1.0003
presentan 9 1
ahi 1 79
hagan 1 11
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Palabra

comunes 5 1
tendras 5 1
conocimiento 8.9996 1.0004
rico 1 5

ese 1 73
ademas 43

teoria 88 2
economica 81

seria 19
chequeada 5 1
ejemplo 24 2
monopolio 5 1
pensamiento 30.9997 1.0003
ricardo 15 1

solo 1 85
como 1 325
realmente 9 1
quede 1.0001 8.9999
quiere 21 1
transmitir 4.9999 1.0001
autor 1 15
tambien 178 2
pucp 1 31
parece 63 1
buena 1 49
iniciativa 5 1
maravillosa 4.9982 1.0018
alternativa 6.9991 1.0009
todavia 21 1
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Palabra

facultad 17 1
estudios 11 1
generales 12 2
podria 47 1
buscarlo 6.9999 1.0001
aqui 1 43
biblioteca 7 1

otro 1 55
lado 1 13
gustaria 15 1
saber 1 43
algunos 48 2
buenos 24.9994 1.0006
microeconomia 85.9995 2.0005
actualmente 12.9998 1.0002
curso 1 135
walter 7 1
nicholson 29 1
algun 1 25
pueda 1 13

ser 1 87
complementario 6.9989 1.0011
intro 1 19
micro 1 137
macro 1 95
krugman 19 1
parecen 9

puede 25
parkin 21 1
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Palabra

cuando 72 2
titulo 13

pense 1 17

iba 1 19
queja 1 7
volviendo 8.9999 1.0001
mencionaron 13 1
iniciarse 7 1

muy 1 83
explicado 9 1
fueron 9 1
empeze 7 1
algunas 17 1
partes 10.9999 1.0001
mankiw 28 2

use 1 13
aunque 76 2

sino 1 43
previo 7 1
recomendable 10.9989 1.0011
mmm 1 23
alguien 45 1
justamente 7 1
llamado 10.9999 1.0001
elementos 7 1
simplemente 22.9996 1.0004
perfecto 9 1
hablamos 5 1
profundizar 4.9994 1.0006
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pasaremos 4.9998 1.0002
varian 15 1
chiang 9 1
depende 17 1
busque 4.9999 1.0001
baca 1 15
ampliaciones 8.9993 1.0007
vaina 1 13
medio 1 27
dificil 47 1
lucho 7
contra 9 1
slutsky 11 1
shepard 9 1

roy 1 9
marshall 9 1
hecho 1 21
sabes 1 7
entenderas 4.9999 1.0001
cuanto 47 1
recomendaria 6.9989 1.0011
mankew 5 1
robert 5 1
frank 1 5
ingenieros 7 1
ahora 1 51

les 1 57
gustado 4.9998 1.0002
todo 79
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han 1 57
llevado 11 1
obviamente 25 1

hay 1 85
llaman 10.9999 1.0001
atencion 23 1
agarramos 3 1

odio 1 5

caso 1 31
contabilidad 14.9995 1.0005
toda 1 5

area 1 15
encima 5 1
recien 19 1

voy 1 27
usando 4.9999 1.0001
macroeconomia 61.9994 2.0006
jose 1 5
gregorio 5 1
recuerdo 17 1
llama 1 31
javier 4.9999 1.0001
silva 1 5
ruete 1 5

era 1 41
politica 28 2
paises 24.9998 1.0002
emergentes 9 1
anteriores 7 1
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lei 1 9
dornbusch 5 1
fisher 4.9999 1.0001
ultimo 21 1

for 1 5
dummies 7 1
personalmente 8.9995 1.0005
desagrado 3 1
comienzo 7 1
parecia 5 1
subjetivo 3 1
curvas 3.9998 2.0002
indiferencia 2.998 1.002
ver 1 37
preferencias 6.9991 1.0009
efecto 2 2
sustitucion 2.9998 1.0002
renta 1 7
gustaba 2.9998 1.0002
graduado 3 1

hace 1 37
anos 1 23
estudie 3 1
conocida 3 1
estado 33 1
linda 1 3
experiencia 8.9996 1.0004
quizas 12.9998 1.0002
choque 3 1
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poco 1 39
dictan 4.9998 1.0002
numeros 5 1
calculo 19 1
cuantitativa 5.9985 2.0015
incluso 19 1
donde 1 59
viene 1 9
elemental 3 1
nuevos 3 1
repasen 3 1
funciones 19 1
geometria 7 1
analitica 1

esto 59
siguiente 11 1
pues 1 31
monetaria 17 1
servir 2.9999 1.0001
suerte 13 1
disculpa 5 1
persona 9 1
ejerce 5 1
profesion 5 1
puedes 18.9999 1.0001
decir 1 59
econometria 49.9993 2.0007
quisiera 15 1
informacion 10.9999 1.0001
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materia 5 1
tengo 57
entendido 13 1
vendria 13 1
necesitas 8 2
matematica 46 2
estadistica 47.9991 2.0009
mostraron 5 1
fundamentos 10.9993 1.0007
unico 1 13
habia 1.0001 10.9999
eran 1 11
letras 7 1
representan 10.9993 1.0007
etc 1 27
numero 7 1

jaja 1 61
caray 1 5
plato 1 5
fuerte 11 1
bastante 41 1
teorico 11 1
cuantitativo 4.9991 1.0009
nutre 1 5
antes 1 21
llegas 7 1

esas 1 29
alturas 5 1
estas 1 25
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curtido 5 1
afrontarlo 5 1
pasan 1 11
naa 1 5
verdad 27 1
matematicas 26.9999 1.0001
encantan 5 1
quiza 1.0001 6.9999
lenguaje 7 1
filosofia 9 1
hacen 1 27
aburridones 4.9975 1.0025
pasarlos 3.9999 2.0001
inevitable 3 1
conta 1.0002 4.9998
ligada 6 2
espera 7 1
evaluacion 13 1
privada 9 1
proyectos 21 1
finanzas 46 2
basan 1 5
ciencias 18 2
contables 5 1
conoce 9 1
grupo 1 13
reforzar 5 1

mis 1 15
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conocimientos 10.9997 1.0003
metodos 15 1
cuantitativos 6.9991 1.0009
mientras 7 1

llevo 1 37
pregrado 4.9999 1.0001
salir 1 19
gama 1 7
conformarme 4.999 1.001
ensenan 7 1

digo 1 13
cuenta 31 1
favor 1 11
medicina 13 1
humana 3 1

odontologiaestomatolo- 2.9973 1.0027
gia

enfermeria 3 1
obstetricia 2.9958 1.0042
veterinaria 2.9958 1.0042
tecnologia 14 2
medica 3 1
nutricion 5 1
examen 15 1
inevitables 2.9988 1.0012
necesita 3 1
mundo 1 33
tiene 1 45
miedo 1 3
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proyecto 3 1
vania 1

masias 3 1
veces 1 13
daba 1 3
entrevistabas 2.998 1.002
lambda 23 1
escuchado 9 1

san 1 23
marcos 15 1
preparan 3 1
examenes 5 1

ber 1 7
avanzadas 7 1
sunat 1 3

sbs 1 7
otros 1 27
desarrollo 50 2
opinen 3 1
imaginense 2.9999 1.0001
debe 1 27
superarchimegaavanzada 2.998 1.002
doctorado 5 1
verdaderos 3 1
machos 3 1
finalmente 14.9999 1.0001
lograr 5 1
herramienta 2.9991 1.0009
estan 1 35
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dando 1 5
orientacion 2.9998 1.0002
empezando 3 1
descuidar 3 1

veo 1 13
instrumento 2.998 1.002
segunda 9 1

lleva 1.0002 14.9998
objetivo 11 1
central 11 1
importante 1
hacias 3 1
burla 1.0001 2.9999
punto 1 15
sirve 1 11
demostrar 7 1
teoremas 7 1
estar 1 13
afirmaciones

vida 1 17
real 1 7
desarrollarla 2.9988 1.0012
final 1.0001 20.9999
guedas 2.9999 1.0001
estancado 3 1
enseniando 5 1
investigando 2.9996 1.0004
haber 1 11
trabajado 7 1
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empresa 21 1
solicita 3 1
malo 1 7
desperdician 2.9979 1.0021
tantos 10.9997 1.0003
magisteres 3 1
magisteres 3 1
doctores 3 1
logrado 3 1
casi 1 39
nunca 1 11
llevar 23

campo 1 9
laboral 17

largo 1 7
plazo 1 11
veria 1 3
pasion 3 1
formas 9 1
futuro 5 1
definido 3 1
seguir 7 1
corriente 3 1
pongo 1 5
otra 1 33
pregunta 16 2
malla 1

curricular 3 1
claro 45
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gustara 2.9999 1.0001
llevarlos 5 1
concuerdo 3 1
perfectamente 2.9996 1.0004
contigo 3 1
monetari 3 1
macroeconomica 8.9995 1.0005
equilibro 3 1
bienestar 5 1
juegos 6.9999 1.0001
porsupuesto 4.9986 1.0014
historia 23 1
economico 51 1
internaciona 14.9998 1.0002
pata 1 3

dijo 1 33
pesado 6.9996 1.0004
ahorita 13 1
patas 1 13
llevando 12.9999 1.0001
dicen 1 21
espaniolas 3 1
intercambio 10.9993 1.0007
tienen 46 2
mejores 19.9998 2.0002
notas 1 5
primeras 9 1
practicas 13 1
malditos 3 1
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europeos 1
claaaro 1
interesa 17 1
publica 11 1
oportunidades 8.9991 1.0009
afuera 9 1
oye 1 5
curricula 5 1
malditos 3 1
europeos 5 1
claaaro 3 1
interesa 17 1
publica 11 1
oportunidades 8.9991 1.0009
afuera 9 1
oye 1 5
curricula 5 1
llevamos 6 2
dos 1 19
creeme 3 1
bravazooo 3 1
encanto 3 1
vimos 1 3
primer 17 1
marx 1 5
estamos 12 2
viendo 7 1
salio 15
bendita 3 1
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curva 1 19
demanda 20 2
actual 15

mercadeo 13 1
jajaja 15 1
pesar 1 11
pocas 1 9
cosas 1 39
distintas 9 1
netamente 8.9999 1.0001
salon 1.0001 8.9999
uds 1 15
estudiar 19

univ 1 3
electivos 11

cual 1 23
escoger 7 1
ventajas 3 1
desventajas 4.9986 1.0014
ambos 1 9
tengan 6.9992 1.0008
complementan 2.9979 1.0021
enfoques 3 1
distintos 5 1
modo 1 7
dependera 5 1
estes 1 3
siguiendo 5 1
agentes 3 1
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conjunto 7 1
perspectiva 6.9989 1.0011
toma 1 7

cada 1 29
agente 3 1
individual 3 1
separado 7 1
dependiendo 6.9997 1.0003
especialidad 4.9993 1.0007
mira 1.0001 4.9999
interesado 3 1
cuales 6.9998 1.0002
pros 1 3
contras 3 1

tipo 1 23
sociales 13 1
prodia 3 1
despues 23 1
acabar 3 1

eres 1 9
conviene 13 1

dar 1 11
diferente 3 1
relevantes 5 1
interesantes 20.9998 1.0002
desconocen 3 1
piensan 17 1

vas 1 19
sabiendo 2.9994 1.0006
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mide 1 5

pbi 1 21
inflacion 13 1
estos 1 17
indicadores 8.9996 1.0004
significa 6 2
noticias 5 1
hablan 7 1
aprender 5 1
desempleo 9 1
mercado 43 1
sucede 9 1
impone 1
salario 1
minimo 29 1
estilo 3 1
sacarle 2.9998 1.0002
jugo 1 3
debes 1 5
verlo 1 5
llegar 7 1
regulacion 26 2
seas 1 5
hagas 1 3
maestria 19 1
complementario 2.998 1.002
cultura 3 1
elegiria 5 1
usualmente 15 1
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empieza 3 1
entender 20 2
personas 11 1
empresas 22 2
consumidores 2.9996 1.0004
productores 4.9996 1.0004
interactuan 2.9979 1.0021
mercados 17 1
luego 1 35
pasa 1 23
gobierno 32 2
toman 3
medidas 1
economicas 7 1
produccion 22 2
empleo 9 1
ejemplos 5 1
simples 3 1

doy 1 3
convendria 3 1
ninguna 7 1

peor 1 7
vagamente 3 1
hablando 11 1
actuales 3 1
habla 1.0002 6.9998
nivel 1 25
interese 3 1
movimiento 3
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podrias 5 1
elegir 15 1
empezar 11 1
social 21 1
siempre 27 1

sido 1 23
gustar 2.9999 1.0001
necesariamente 6.9991 1.0009
trome 1 3
defenderte 3 1
solamente 4.9982 1.0018
mate 1 103
dicho 1 27
momento 9 1
pueden 8.9999 1.0001
parecer 11 1
monotonos 1
aburrirte 1
curioso 13 1
terminan 9 1
trabajando 5 1
tanto 1 47
lleve 1.0001 10.9999
lleves 7 1
primero 15 1

ves 1 5
superficialmente 2.9991 1.0009
rendimientos 4.9985 1.0015
constantes 7 1
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productos 5 1
marginales 2 2
costos 16.9999 1.0001
ingresos 7 1
quieres 7 1
explicacion 2.9998 1.0002
yeah 1 5
quitaste 2.9999 1.0001
palabras 7 1

lovin 1 3

WOW 1 5
tenerla 2.9998 1.0002
recuerda 5 1
partir 12.9999 1.0001
modelos 10 2
macroeconomicos 2.9996 1.0004
macroeconometria 2.998 1.002
recomendables 2.9995 1.0005
herramientas 4.999 1.001
informaticas 2.9988 1.0012
paguetes 3 1

Spss 1 3
eviews 3 1
minitab 3 1

es0s 1 25
estudiaba 3 1

man 1 9

dire 1 5
respecto 21 1
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refiere 7 1
pequenos 5 1
agregados 7 1
domestica 3 1
relacion 11 1
hogares 3 1
administrar 2.9997 1.0003
gasto 1 15
familias 3 1
considerar 3 1
precio 18 2
apartir 1
grandes 1
ingreso 22 2

ejm 1 5

vista 1 9
vender 10.9999 1.0001
producto 7 1
desarrollar 3 1
competitivo 2.9991 1.0009
minimizar 3 1
existir 3 1
preferencia 2.9993 1.0007
aceptacion 3 1
maximizar 3 1
clientes 3 1
permitira 3 1
determinar 3 1
rentable 3 1
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resumen 7 1
microeconomica 4.9994 1.0006
marketing 5 1
ayuda 1.0002 6.9998
ensene 5 1
urgente 3 1
integras 7 1
deberias 3 1
lanzar 3 1

aca 1 15

tus 1 9
dudas 1 5
gustosos 3 1
contestaremos 2.998 1.002
parte 1.0001 38.9999
mision 3 1

hilo 1 3
semana 11 1
arranco 5 1
parciales 25 1
palta 1.0001 4.9999
toca 1 3
jueves 5 1
arrugue 3 1
fregado 2.9999 1.0001
ponga 1 3
supuestamente 8.9996 1.0004
tendra 5 1

usan 1
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global 5 1
acuerdo 11 1
compro 3 1
marca 1.0001 2.9999
bambaren 3 1
compre 3 1
bamvarian 3 1

lukas 1 3
asuste 3 1
gente 1 21
sufre 1.0002 2.9998
meten 1 3
derivada 5 1
parcial 23 1
contrario 11 1
empila 3 1
arruga 3 1
toxica 3 1
hablo 1.0002 6.9998
uni 1 11
demostrando 2.9995 1.0005
hicks 1 3
sabe 1 11
diablos 3 1
control 15 1
optimo 15 1
escucho 1
ocurre 1
refiero 1
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alfa 1 7

chvr 1 5
complica 3 1
relacionado 10.9998 1.0002
jalar 1.0001 2.9999
varios 21 1
lanzaa 3 1
todas 1 19
preguntaas 3 1
obtener 9 1
respuestas 3 1
personal 7 1
asunto 11 1
grave 1 3
situacion 15 1
explica 9 1
exactamente 2.9988 1.0012
tiempo 23 1
ayudar 9 1
alpha 1 3
digamos 8.9998 1.0002
practico 3 1
sydsaeter 2.9999 1.0001
ptm 1 7

tmb 1 7
empiezo 5 1
maso 1 5
graficas 5 1
equilibrio 9 1
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lunes 1 9
maldicion 3 1
parametrica 8.9991 1.0009
Somos 1 11
susti 1 3
sencillo 5 1
explicar 3 1
puntos 6.9998 1.0002
acabo 1 7
economistasantes 2.998 1.002
economsita 3 1
xdestoy 3 1
tercer 7 1
quisera 3 1
erudito 3 1

pro 1 5
responda 3 1
interviene 3 1
competencia 14.9995 1.0005
perfecta 7 1
atravez 3 1
precios 16 2
impuestos 3 1
indirectos 3 1
concretamente 2.9988 1.0012
pone 1 9
tope 1 3
estableciendo 2.998 1.002
maximo 7 1

151



Palabra

soles 1 19
siendo 9 1
sentido 3 1
enteinde 3 1
relevante 3 1
irrelevantes 2.998 1.002
curiosidad 3 1
econometriaes 2.9998 1.0002
medicion 3 1
aplicacion 5 1
problemas 17 1
economicos 11 1
empiezan 3 1
guardar 3 1
stocks 3 1
vende 1.0003 2.9997
negro 1 7
superior 19 1
tbn 1 3
habra 1 7
contraera 3 1
genera 7 1
exceso 7 1
perdida 3 1
eficiencia 5 1
producira 3 1
entrara 3 1
altos 1 5
cantidad 13 1
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facu 1 5
mayoria 27 1

uhm 5
decidir 1
opciones 9 1
comercio 11 1
cotera 5 1
llevas 5 1
profe 1 39
ahh 1 9
pensando 4.9998 1.0002
dirias 5 1
llevarlo 5 1
cortez 44 2
ensena 7 1
indeciso 1
ensenia 13 1
rompen 9 1
abstracto 5 1
matematico 6 2
econometrista 4.9992 1.0008
impresionante 49994 1.0006
microeconomista 4.9992 1.0008
pasado 14.9998 1.0002
quedo 1.0001 6.9999
bonifaz 9 1
habian 12.9999 1.0001
realidad 33 1
profesor 19 1
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gracioso 11 1

jalo 1 7
ensenando 5 1
ojala 1 9

siga 1 7
ensenaba 5 1
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esan 1 39
guedara 4.9999 1.0001
corto 1 11
profes 12.9997 1.0003
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flaca 1 5

ortiz 1 5
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mates 1 15
dejo 1 5

Ccvs 1 3
tantees 2.9999 1.0001
quejado 4.9999 1.0001
llegaba 5 1
tarde 1 7
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laton 1.0001 4.9999
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jorge 1 9
cumpa 1 3
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ph 1 3
ecometria 3 1
universite 3 1
toulouse 2.9999 1.0001
sciences 3 1
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dicta 1.0002 4.9998
consultor 3 1
despacho 3 1
ministerial 2.998 1.002
ministerio 5 1
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presidencia 8.9995 1.0005
ejecutiva 3 1
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areas 1 9
operaciones 6.9992 1.0008
planeamiento 2.9984 1.0016
essalud 3 1
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banco 1 9
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catedratico 2.9988 1.0012
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investigacion 9.9997 2.0003
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topicos 1
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lineal 7 1
lineales 2 2
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matricial 3 1
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promedio 13 1
instantanea 2.998 1.002
optimizacion 8.9999 1.0001
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riemann 3 1
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densidad 3 1
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vectoriales 2.9991 1.0009
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referencias 2.9994 1.0006
deru 1 9
estudias 3 1
manya 1 3
serio 1 5
ensenar 3 1
tigres 3 1
inspira 3 1

cato 1 3
disenas 3 1

fijo 1 13
pagina 5 1
eliges 3 1
confuso 3 1
sistema 3 1
vamos 1 3
cumplimos 3 1
ciertos 3 1
requisitos 7 1
estadisticas 2.9998 1.0002
aparte 7 1
eeggl 1 3
resto 1 15
carreras 37 1
cumplir 3 1
entrar
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sufro 1.0001 2.9999
deberian 5 1
usual 1.0002 4.9998
enemigo 3 1
contador 3 1
americaeconomia 2.9941 1.0059
comnegocios 2.998 1.002
industriasperu 2.9611 1.0389
captara 2.9999 1.0001
inversiones 12.9998 1.0002
hoteleras 3 1
pienso 13 1
suene 1 3

raro 1 13
imposible 3 1
especializacion 6.9999 1.0001
turismo 3 1
similar 13 1
sector 15 1
harta 1 3

plata 1 7

pais 1 55
paso 1 19
mente 1 3
informatica 2.9988 1.0012
tuviese 2.9998 1.0002
ciegas 3 1
podriiiiia 3 1
embargo 5 1
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enfonca 3 1
dicha 1 3
ulima 1 5
enfoncan 3 1
dichas 2.9993 1.0007
fuese 1 3
amable 3 1
responder 3 1
pfff 1 3
pongan 4.9999 1.0001
xddd 1 3
banca 1 3
opta 1 3
privado 11 1
empresarial 6.9989 1.0011
jrg 1 3
user 1 3
fiecsdiego 13 1
obligatorios 6.9989 1.0011
finalidad 3 1
corrijanme 3 1
equivoco 3 1
especializa 2.9998 1.0002
especializen 2.9999 1.0001
describes 3 1
fuertes 7 1
resumirlo 3 1
dentro 12 2
propios 5 1
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dice 1 11
subempleados 2.9991 1.0009
areasector 3 1
mayores 10.9998 1.0002
beneficios 5 1
remuneraciones 2.998 1.002
decirte 3 1
ingrese 3 1

par 1 7
queremos 3 1
dedicarnos 3 1
ganar 1 3
dejemoslo 3 1
ventajoso 3 1

eco 1 13
extranjero 5 1
trabajar 7 1
aplicas 3 1
decirlo 2.9987 1.0013
menciona 7 1
otras 1 13
psicologia 3 1
derecho 15 1
comunicaciones 2.9974 1.0026
mencionaba 3 1

alta 1 3

tasa 1 7
subempleao 3 1
comillas 3 1
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gerentes 5 1
recursos 9 1
humanos 3 1
empresarios 2.998 1.002
politicos 3 1
consideran 13 1

vital 1 9
importancia 4.9997 1.0003
sociedad 9 1

ing 1 5
industrial 13 1
salieron 3 1
premios 9 1
nobel 1 31
noticia 7 1
nadie 1 17
menciono 7 1
elcomercio 17 1
premia 3 1

tres 1 3
expertos 3 1
leido 1 3
practicamente 16.9998 1.0002
premio 15 1
ingleses 3 1
estadounidenses 2.9984 1.0016
generalices 2.998 1.002
formula 7 1

XN 1 5
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suma 1 7
consumo 10 2
cobierno 3 1
exportaciones 9.9974 2.0026
netas 1.0001 8.9999
total 1.0001 4.9999
tomados 2.9998 1.0002
ano 1 9
indicador 3 1
nominal 3 1
calcula 5 1
vigentes 3 1

pnb 1 3
producido 3 1
integrantes 4.9996 1.0004
independientemente 4.999 1.001
encuentren 3 1
fenomenos 3 1
afectan 3 1
miden 1 3
nobeles 2.9993 1.0007
departamento 2.9991 1.0009
trabaja 3 1
ganador 5 1
quienes 11 1

foro 1 3
asisten 3 1
conferencias 2.998 1.002
viernes 9 1
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ecoomicos 1
tratados 1
reuniones 1
manana 11 1

ido 1 3

vino 1 3
directora 5 1
mundial 9 1
pasada 2.9999 1.0001
harvard 15 1
notificacion 2.9998 1.0002
decia 1.0001 4.9999
venian 3 1
subgerentes 2.998 1.002
bcrp 1 9
homenaje 3 1
noble 1 3
cargo 1.0001 2.9999
castillo 3 1
marco 1.0001 2.9999
vega 1 3
seran 1 7
respectivamente 2.9997 1.0003
quiero 13 1
tratare 3 1
proximo 17 1
antepasada 3 1
chequear 7 1

pag 1.0001 2.9999
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web 3
quoteaste 3 1

o 7
funcion 56 2
disponible 5 1
equivoque 3 1
bruta 1 3
importaciones 4.9997 1.0003
reconocimiento 2.9991 1.0009
llega 1.0002 2.9998
institucion 2.9998 1.0002
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venido 6.9999 1.0001
realizando 3 1
obras 1 5

mvll 1 7
princeton 8 2
entonces 19 1
poner 1 9
gano 1 7
prestigio 3 1
saliendo 3 1
unidos 7 1
chicago 13 1
alumnos 19 1
investigadores 4.999 1.001
actualidad 3 1
stanford 11 1
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quien 1 11
venida 2.9999 1.0001
gringos 13 1
siguen 6.9998 1.0002
considerando 2.9998 1.0002
obvio 1.0002 8.9998
burlon 3 1
podrian 5 1
aulas 1 3
formaron 3 1
convirtieron 2.9999 1.0001
exagerado 3 1
genios 3 1
universitaria 2.998 1.002
juego 1.0002 2.9998
realizar 5 1
esfuerzo 3 1
dotes 1 3
grandeza 3 1
peqguenios 3 1
encuentran 3 1
juventud 3 1
adultez 3 1
stand 1 5
economist 3 1
yoram 1 3
bauman 3 1

risa 1 5
crees 1 3
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latinoamerica 9.9975 2.0025
brasil 19 1
ambito 3 1
politico 7 1

vive 1.0001 2.9999
laborales 3 1

talla 1 3
centros 3 1
apoya 1.0001 8.9999
nacionales 7 1
particulares 2.998 1.002
Sao 1 5
paulo 1 5

rio 1 3
janeiro 3 1
ciudades 9 1
negocios 15 1
america 5 1
europa 1
educacion 23 1

ricos 1 9
pobres 2.9999 1.0001
publique 3 1
forosperu 2.9987 1.0013
netshowthread 2.998 1.002
php 1 5
trolls 3 1
podian 2.9999 1.0001
opiniones 3 1
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hoja 1 3
tire 1.0001 2.9999
minutos 5 1
deje 1 3
faltando 2.9999 1.0001
min 1.0002 2.9998
acabe 1 5
revisando 3 1
nuevamente 5 1
dato 1 5
homogenea 3 1
grado 1.0001 4.9999
quedaban 2.9999 1.0001
intente 3 1
arreglar 3 1
podia 1.0001 2.9999
entere 5 1
problema 13 1
propuso 5 1
maldito 3 1
hdp 1 3
irme 1 3
bica 1 3
dedicare 3 1
chu 1 3
esperes 3 1
tantas 2.9998 1.0002
complicado 5 1
practica 15 1
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justo 1.0001 2.9999
desalentadora 2.9984 1.0016
cumplira 3 1
aporte 3 1
aulafacil 5 1
Conestemary 2998 1002
htm 1 3
simplicidad 2.998 1.002
trata 1.0001 8.9999
matematicamente 2.9999 1.0001
interpretar 2.9992 1.0008
graficos 3 1
parecieron 5 1

dio 1 5
cambiarme 3 1
broma 1.0001 2.9999
toas 1 5
asociadas 3 1
intresa 3 1
muchisimo 3 1
siganle 2 2
aportando 3 1

jeje 1 3
creas 1 3
tranca 3 1
matematicos 6.9999 1.0001
distinto 7 1
analizar 3 1
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entorno 3 1
interno 3 1
plantear 3 1
soluciones 3 1
supuestos 3 1
dados 1 3
profundidad 2.9991 1.0009
administradores 6.9991 1.0009
cursitos 3 1
muyyy 1 3
basicos 10 2
camuflados 3 1
dije 1 5
sean 1 9
iguales 4.9996 1.0004
diria 1.0001 2.9999
tranka 2 2
considerablemente 2.9998 1.0002
aportan 3 1
marginal 16 2
beneficio 11 1
producir 5 1
unidad 9 1
adicional 7 1
cuesta 5 1
tranquilo 3 1
egresado 3 1
siente 5 1
tirria 3 1
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regresando 3 1
sabian 8.9999 1.0001
celulares 3 1
caros 1 3
celular 3 1
telecomiunicaciones 2.998 1.002
invertir 11 1
haberme 2.9999 1.0001
enterado 3 1
anios 1 5

cara 1 7
sorprendio 5 1
huevie 3 1
ocupa 1 3
incrementos 2.9988 1.0012
rentabilidad

aumenta 5 1
incluye 3 1

fea 1 3
guemada 2.998 1.002
meti 1 7

post 1 3
anterior 13 1

hoy 1 11
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acabaron 3 1

fin 1 9
arduos 3 1

dias 1 1
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paz 1 9
revente 3 3
preocupa 3 1
sobrevivi 3 1
estuvo 3 1
anaitico 3 1
procesos 7 1
tecnologicos 4.9986 1.0014
maaaso 3 1
geografia 5 1
stuvo 1 3

XVr 1 3
contando 3 1
normal 23 1
sacandome 2.9997 1.0003
mugre 1 3
mejorar 6.9999 1.0001
ponderado 3 1
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dios 1 7
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entiendes 3 1
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sencilla 5 1
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industrias 3 1
alimentarias 2.998 1.002
unalm 1 3
ensenare 3 1
desesperada 2.998 1.002
lleven 9 1

bab 1 3
manyo 1 3
pregunto 5 1
mujer 1 5
iniciales 3 1
frontera 3 1
posibilidades 5.995 2.005
tobi 1 3
toncs 1 3
varon 1.0002 2.9998
ayer 1 7
errores 3 1
rojas 1 3
paola 1 3
wikipedia 2 2
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worldwaid 3 1
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4.9995

1.0005

ux

3

yap

7

hallas

1

queda

10.9999

reemplazas

1

expresion

1

reemplazando

1.0003

sta

factorizas

cubo

terminos

stan

vuele

uu

adentro

au

obtienes

quedaria

propiedades

basicas

pedirles

sepan

industria

jugos

Sacan

insumos

circuito

quemo

.9999

185



Palabra

buscando 3 1
encuentro 5 1
creciendo 5 1
porcentaje 5 1
duda 1 7
ciclos 4.9987 1.0013
acabaste 2.9999 1.0001
estrategia 12 2

ven 1.0001 10.9999
ejercicios 5 1
super 1 5
ayudan 7 1
quedes 2.9999 1.0001
ocurrio 5 1
separar 3 1

sale 1 13
crecimiento 25.9987 2.0013
venden 3 1
juguerias 3 1
envasados 5 1

iiiasi 2.9996 1.0004
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internacionales 14.9998 1.0002
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considere 5 1
mencione 3 1
ambiental 7 1
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ongs 1 3
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cambiando
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lean 1 3
terra 1 3
penoticiasnoticia 2.998 1.002
aspx 1 3

bbm 1 3
panorama 5 1
elecciones 9 1
poniendose 2.9985 1.0015
casos 1 7
lourdes 21 1
susana 15 1

aliar 1.0006 2.9994
alan 1 13
izquierdistas 2.9995 1.0005
saldran 3 1
chongo 5 1
marchas 5 1
protestas 5 1
semanas 7 1
proceso 5 1
inicio 3 1
ciudad 3 1
demorara 3 1

gran 1 7
ventaja 3 1
distritos 5 1

ppc 1 5

jder 1 3
castanieda 5 1
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fiscalizarlo 2.998 1.002
resurgir 3 1
partidos 4.9999 1.0001
izquierda 7 1
olvidados 3 1
podran 3 1
presencia 3 1
victoria 3 1
principio 13 1
manejar 7 1
eficiente 1

mal 11
grafica 3 1
comparativa 2.9988 1.0012
factores 3 1
capital 5 1

veia 1 3
factor 3 1
usado 1 5
onpe 1 5
villaran 5 1

lima 1 19
forma 1.0002 2.9998
malogre 3 1
avancemos 3 1
dices 1 3
aliarse 2.9998 1.0002
serviria 3 1
ganara 2.9997 1.0003
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significar 3 1
alianza 9 1
centro 5 1
iizquierda 3 1
presidenciales 6.9991 1.0009
dirigentes 3 1
posible 11 1
comun 1 3
aliaanza 3 1
terminara 3 1
aliandose 2.9998 1.0002
toledo 18 2
tecnicos 3 1
funcionarios 6.9989 1.0011
enfasis 3 1
redistribucion 6.9999 1.0001
riqueza 5 1
principal 7 1
tarea 1 7

apra 1 11
salga 1 11
partidaria 3 1
apoyar 3 1
apoyara 3 1
fujimorismo 2.998 1.002
keiko 1 7
hubiera 5 1
alcaldesa 5 1
castaneda 5 1
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presidentes 6.9995 1.0005
generar 5 1
expectativas 2.998 1.002
negativas 5 1
inversionistas 4.9998 1.0002
privados 7 1
extranjeros 4.9995 1.0005
afectaria 3 1
locomotora 3 1
suceder 3 1
corte 1 3

flujo 1 5

rato 1 1
quieran 3 1
esperar 5 1
contar 7 1
decian 6.9999 1.0001
pasaria 5 1

lula 1 5
atrae 1.0001 4.9999
alcaldia 5 1
temor 1 3
riesgo 3 1
significara 2.9991 1.0009
renacer 2.9999 1.0001
grupos 4,9998 1.0002
radicales 3 1
coqueteando 2.998 1.002
ayudas 3 1
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taylor 3 1
queria 7 1
conversaciones 2.998 1.002
kouri 1 5
tacharon 3 1
repunto 3 1
hubo 1.0001

confusion 3 1
apoyaba 3 1
quedar 7 1
votar 1 3
partido 2.9999 1.0001
facebook 5 1
perfiles 3 1
criticando 3 1
apoyando 3 1
volveria 3 1
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fuesen 2.9999 1.0001
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republica 3 1
correcto 3 1
esperemos 3 1
existio 3 1
nuestros 5 1
gobernantes 6.9989 1.0011
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preocupados 2.9988 1.0012
periodo 5 1
nuestras 3 1
puso 1 5
proposicion 2.9998 1.0002
traida 2.9998 1.0002
norteamerica 2.9984 1.0016
asia 1 3
habiendo 2.9999 1.0001
estabilidad 2.998 1.002
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atraccion 5 1
incluyentes 2.998 1.002
reduccion 3 1
pobreza 10 2
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atraer 2.9998 1.0002
extranjera 7 1
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turno 1 3
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195



Palabra

probe

1

.0001

2.9999

metodo

cambios

necesidad

fracciones

espinoza

resueltos

propuestos

usaba

maynard

kong

malearme

.9995

.0005

venero

usa

preferia

xd

contiene

amartya

sen

tomarlo

.9998

.0002

guia

leer

publicaciones

.9998

.0002

exposicion

xnel

componentes

O
(o]
(0]

compras

8

vlrlr|lwlr|r|lulwlr|lwlr |kl v Rr vl R ]R RN

pones

[ERN
w

196




Palabra

parentesis

pbn

bruto

jale

cray

bajas

retire

Rrlwl,rlRrlRr|Rr]—,|w

oww

[EN

consumidor 5

=
w

productor

destruyo

perdido

mateco

comprendo

dolor

sufrir .9999 .0001

acordaba

enseniaba

especificamente 9991 .0009

sali

mediocre

RlrlwlR,r R, lRrl,r|lw]lR,r R, |lw]l,r|lw|lw]Oo|w|u ]|~

WU INNINIWIWIN IR, W] W lWw]|Ww

descuides

introductorios 2.998 1.002

vienen 4.9999 1.0001

yale 1 7

articulos 3 1

pertenecen 3 1

devuelto 3 1

exasperando 2.998 1.002

197



Palabra

ejecutivo

traer

malas

proteccionistas

O
O
(0]

devolveria

construya

museo

pedian

puesto

demandaba

quedarse

.9997

.0003

puse

exigian

mostrarse

ostentoso

querian

museos

.9998

.0002

invertiria

duros

quieren

colocar

nacion

devueltas

cuestiones

Rl Rk, lrlwl,r ||, ,r|lu]lr |~ ]|~

eticas

2.9999

1.0001

etica

1.0001

2.9999

gringo

bush

aceptaba

198




Palabra

condicion

devolvian

piezas

totalidad

pendavis

cabeza

lamentablemente

.9989

.0011

reflejarlo

estudiado

WlWwWlO|U]|wWw W lw]|lw|w

RlerlRr R~~~

bloquee

planteandoles

2.9993

1.0007

problemillas

2.998

1.002

salen

entretenerse

2.9923

1.0077

resolviendolos

2.9993

1.0007

indefinida

definidas

impropias

regreso

anima

ayudarme

Y8

dada

hallar

extremo

yf

R lWIN PP WRLr U W]|W

rectatangente

Vo]
Vo]
o]

recta

toque

Ll [N

njufRrlwlrlkrlw]lu]lr |lw|F P~

199



Palabra

integre 3 1
algunaya 3 1
avanzar 3 1
pormas 3 1
datos 1 17
utiles 2.9999 1.0001
tangente 3 1
extremos 3 1
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usarlos 3 1
modelo 9 1
macroeconomico 2.9996 1.0004
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regularizar 2.9992 1.0008
cuentas 7 1
serian 2.9997 1.0003
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demoraria 3 1
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[total]

16017.2768

12082.7232

Frecuencia

mean

1.0212

std. dev.

0.0001

0.144
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TamPalabra

Corta 1.0232 9662.9768
Media 11593.9213 90.0787
Larga 2109.3323 16.6677
[total] 13704.2768  9769.7232
TermPalabra

ra 328.9906 183.0094
or 138.986 143.014
an 438.9806 333.0194
er 174.9988 353.0012
ir 108.9993 85.0007

re 113.0007 34.9993
on 732.9951 49.0049
ro 10579.5241 7531.4759
en 425.9945 270.0055
ar 354.9985 97.0015

sa 70.9955 61.0045
S0 143.9958 208.0042
m 2.999 91.001

se 58.9687 157.0313
un 2.9999 27.0001

in 29.0002 12.9998

si 2.9996 43.0004

ri 3 5

ru 6.8497 97.1503
ur 1 5

al 2 1

[total] 13722.2768 9787.7232
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Mayuscula

Sl 2484.9226 1439.0774
NO 11218.3542 8329.6458
[total] 13703.2768 9768.7232
EsTitulo

NO 13311.2767 9766.7233

Sl 392.0001 1.9999
[total] 13703.2768 9768.7232
TipPalAnt

sustantivo 1404.9774 1006.0226
verbo 787.9583 568.0417
adjetivo 204.9862 229.0138
otros 11305.3548 7967.6452
adverbio 1

[total] 13706.2768 9771.7232
Resaltada

NO 13577.2794 9730.7206

Sl 125.9974 38.0026
[total] 13703.2768 9768.7232
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TipoPagina (URL)

Contenido 13631.4174 9618.5826
Indice 71.8594 150.1406
[total] 13703.2768 9768.7232

Tip.Palabra

sustantivo 1291.9923 1120.0077

verbo 367.9978 988.0022

adjetivo 209.9823 224.0177

otros 11833.3044 7438.6956

adverbio 3 1

[total] 13706.2768 9771.7232

Time taken to build model (full training data) : 44.76 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 13702 (58%)

1 9766 (42%)

Log likelihood:-11.67969
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VIIl. ANEXO

RESULTADO CON EL ALGORITMO
MAXIMIZACION ESPERANZA DEL
ARCHIVO EXPORTADO

EM — BLOG.CSV
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IX. ANEXO 7

Expectation Maximization (EM) — blog.csv
=== Run information ===

Scheme: weka.clusterers.EM-I 100-N-1-X 10-max-1-ll-cv 1.0E-6
-|l-iter 1.0E-6-M 1.0E-6-K 10-num-slots 1-S 100

Relation: blog DLL3
Instances: 936
Attributes: 7

Autor
TamComenConEspacio
TamComeSinEspacio
CantPalConRep
CantPalSinRep

lgnored:

idComentario
Comentario

Test mode: evaluate on training data
=== Clustering model (full training set) ===
EM

Number of clusters selected by cross validation: 10

Number of iterations performed: 7
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Time taken to build model (full training data) : 737.57 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

146 ( 16%)

170 ( 18%)

39 ( 4%)

39 ( 4%)

115 ( 12%)

222 (24%)

65 ( 7%)

34 ( 4%)

38 ( 4%)

68 ( 7%)

Log likelihood:-14.53056

O 00 N4 o U b W N = O
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