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Resumen y lista de palabras

Debido a la gran cantidad de datos que generan actualmente las empresas, cada vez es mas
dificil gestionarlos. Muchas veces no se trata de los datos propios o internos, sino de datos
externos, datos de otras fuentes, como de redes sociales. Parte de estos datos proporcionan
informacion util y de valor para el negocio, proporcionan una ventaja competitiva y nuevas
maneras de comprender el negocio y optimizarlo.

La informacion que se puede obtener de las redes sociales es clave, ya que todas las empresas
quieren saber que se opina de ellas y qué se opina de la competencia. Estos datos pueden ser
atiles para lanzar un nuevo producto al mercado, para mejorar los existentes, para mejorar la
imagen de marca o para conocer la satisfaccion de los clientes.

Para dar respuestas a estas preguntas, se necesitan nuevas herramientas que permitan integrar
datos de diferentes sitios, en diferentes formatos y que puedan ser accesibles en el momento.

A lo largo de este proyecto se analizaran las universidades de la Comunidad de Madrid en la
red social de Twitter. Se integraran datos estructurados de usuarios, datos no estructurados
sobre comentarios, se enriquecera el texto obteniendo entidades y se realizard un analisis de
sentimiento mediante procesos ETL.

Después del desarrollo se podran conocer los usuarios que mas hablan de las universidades,
los que mejor o peor hablan, qué se dice, desde donde se dice y cuales son los mas influyentes.

Se adquirirdn mas de 260 mil tuis de las 16 universidades de la Comunidad de Madrid
analizadas. De ese conjunto de datos, la Universidad Autobnoma de Madrid, la Universidad
Complutense de Madrid y la Universidad Nacional de Educacion a Distancia seran las
universidades que maés tuits tengan. La Universidad Francisco de Vitoria se situara en la
posicion 122 en cuanto al nimero de tuits.

Después de realizar el andlisis de sentimiento, las universidades mejor valoradas, o que de
media tendrdn mas comentarios positivos, seran la Universidad Antonio de Nebrija seguida de
la Universidad Francisco de Vitoria.

Al normalizar los resultados en funcion del numero de alumnos las universidades mejor
valoradas o que de media tendran méas comentarios positivos seran la Universidad
Internacional Menéndez Pelayo, seguida de la Universidad Camilo José Cela, la Universidad
Antonio de Nebrijay la Universidad Francisco de Vitoria.

Analizando los usuarios y focalizandose en la Universidad Francisco de Vitoria, los 3 usuarios
que maés influencia hacen hablando de la universidad son “Francisco de Vitoria”, “Jane del
Tronco” y “Comunicacion UFV”. Los 3 usuarios que mejor hablan de la universidad son
“Jane del Tronco”, “Nacho Gamma” y “Francisco de Vitoria”. Los 3 usuarios que mas
comentan sobre la universidad son “Francisco de Vitoria”, “UFV Business” y “Mirada2l.es”.

Palabras clave: Big Data, Herramientas de Data Discovery, ETL, Data Mining, Twitter,
Universidades de la Comunidad de Madrid, Analisis de sentimiento.
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1 Introduccidén

La mayoria de las organizaciones tienen implementado un sistema de Business Intelligence
que permite tomar decisiones, monitorizar KPIs, comprender y mejorar el negocio. Sin
embargo, muchos datos no son de facil acceso ya que se encuentran en sistemas de gestion de
contenidos (CMS), correos electrénicos o sistemas de archivos. Hoy en dia los datos también
se pueden encontrar en empresas ajenas a la organizacion, blogs o incluso redes sociales.

Ademas, los sistemas de Business Intelligence tradicionales permiten responder unas pocas
preguntas. Una vez que los modelos de datos estan definidos y los informes o cuadros de
mando creados requieren de un conocimiento y desarrollo especifico para modificarlos.
Cualquier pregunta adicional requiere cambios en el modelo de datos.

Existen un tipo de herramientas especiales disefiadas para el descubrimiento de informacion,
no requieren de un modelo tan complejo como un sistema tradicional y permiten agregar
informacion de diversas fuentes y diferentes formatos.

A lo largo de este proyecto se desarrollara un sistema de descubrimiento de informacion con el
cual se pretendera descubrir y detectar respuestas a nuevas preguntas. Para ello el proyecto se
centrard en analizar las universidades de la Comunidad de Madrid, tanto privadas como
publicas y sus centros asociados.

Mediante este analisis se podra saber cuales son las universidades mejores valoradas de la
Comunidad de Madrid, se podra saber qué se dice, quién lo dice y desde donde lo dice.
Ademés, mediante el analisis de sentimiento, se podrd puntuar automaticamente los
comentarios indicando cuales son positivos 0 negativos. De esta manera se podra tener una
vision global de cada universidad sin necesidad de leerse los comentarios.

Los datos necesarios se adquiriran de Twitter mediante sus APIs (1), ademés se disefiard una
plataforma de adquisicion de datos en la nube mediante los servicios web gratuitos de Amazon

).

Como herramienta de descubrimiento de informacion se ha elegido Oracle Endeca
Information Discovery (3), ya que Oracle posee todas las capas necesarias para este desarrollo,
desde el sistema operativo, base de datos, servidor de aplicaciones, etc. Sera necesario realizar
diversos procesos ETL para la extraccion, transformacion y carga, ademas de un
enriquecimiento de texto extrayendo entidades y un analisis de sentimiento valorando los tuits.

Para llevar a cabo este desarrollo se necesitard utilizar una metodologia adaptada a las
necesidades. Se realizard un estudio previo de algunas metodologias y después de la
valoracion se optara por un desarrollo en espiral. Uno de los fundamentos de esta metodologia
es el analisis de riesgos, ya que con los resultados de este andlisis se deciden los objetivos de
la siguiente fase.
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La estructura de esta memoria esté divida en los siguientes capitulos.
Capitulo 2: Problema a resolver y objetivos del Proyecto Final de Grado

En este capitulo se describe el problema a resolver, la motivacion y el origen, los datos que lo
sustentan asi como el impacto de la solucion del problema. Ademas se describiran los
objetivos y las preguntas de investigacion.

Capitulo 3: Antecedentes y estado del arte

En este capitulo se explica la historia de la informacion y como hoy en dia nos enfrentamos a
un mundo en el que los datos cada vez adquieren mas valor. Se posicionaran las herramientas
de descubrimiento de informacion frente a conceptos como Data Science o herramientas
especiales para la mineria de datos.

Capitulo 4: Limitaciones y condicionantes

En este capitulo se comentaran las limitaciones de las herramientas que se van a utilizar, asi
como las APIs (1) de Twitter utilizadas, equipos de desarrollo y pruebas, arquitecturas para
cada uno de los sistemas y la planificacion llevada a cabo.

Capitulo 5: Metodologia

Este capitulo comienza explicando algunas metodologias, para mas tarde definir unos criterios
de eleccién y poder elegir la méas indicada para el proyecto. La metodologia usada sera el
desarrollo en espiral y para ello es necesario definir como se van a analizar y supervisar los
riesgos de cada fase.

Capitulo 6: Aplicacion a la metodologia y resultados obtenidos

Este capitulo contiene todo el desarrollo llevado a cabo, desde la adquisicion de datos
mediante los servicios web de Amazon (2), desarrollo de procesos ETL para el uso de la Rest
API (4) y carga al servidor, enriquecimiento de texto y mejora, desarrollo de procesos ETL
para la transformacion de los datos, integracién de todos los componentes necesarios y
desarrollos de cuadros de mando.

Capitulo 7: Conclusiones y propuestas
Se exponen conclusiones del trabajo y posibles mejoras.
Capitulo 8: Referencias

Contiene todas las referencias utilizadas y fuentes bibliograficas para el desarrollo del
proyecto en formato 1SO-690.

Anexos
Se adjuntan todos los anexos necesarios para la comprension del proyecto.
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2 Problema a resolver y objetivos del Proyecto Final de Grado

Descripcién del problema a resolver

Las herramientas de descubrimiento de informacion, combinan las tecnologias involucradas en
Big Data para un rapido e intuitivo analisis de la informacion. Estas plataformas permiten
extraer la informaciéon de datos no estructurados como redes sociales, webs, sistemas de
informacidn, bases de datos y combinarlas con datos no estructurados tradicionales.

Esto proporciona una potencia extra, que tiene resultados inmediatos en ahorro de coste y
tiempo, permitiendo mejorar las decisiones de negocio basandose en una mejor comprension
del negocio.

El problema que se quiere resolver mediante estas herramientas es conocer la imagen que las
universidades de la Comunidad de Madrid tienen en la red social Twitter. Para ello se
analizaran los comentarios y los usuarios que han publicado tuits durante un periodo de
tiempo. Después de este analisis se conoceran los temas sobre los que se hablan, desde donde
se habla y en general qué universidad estd mejor valorada por los usuarios que publican en
Twitter.

Motivacion y origen

Hace 30 afios ninguna empresa tenia un sistema de Business Intelligence que permitiese dar
una vision global de la empresa. Hoy en dia, no hay empresa competitiva que pueda tomar
decisiones sin estos sistemas. Sin duda, el uso de las tecnologias que estan involucradas en Big
Data, sera un elemento diferenciador en la préxima década.

A las empresas les interesa saber qué opinan sus clientes, qué opinan los clientes de la
competencia y cuales son los mas influyentes. Este analisis permitird conocer la opinion de los
clientes (los alumnos) y estudiar la competencia (las universidades).

Datos que lo sustentan

Existen numerosos estudios que confirman que el aumento de datos serd un problema en el
futuro, pero podemos recalcar el estudio “Big data: The next frontier for innovation,
competition and productivity” de McKinsey & Company en Junio de 2011 (5). Por poner
alguna cifra, el estudio concluye que a nivel mundial, se espera un 40% de crecimiento en el
volumen de datos generados por afio frente a un 5% de crecimiento en el gasto mundial en IT.

Una encuesta a finales de 2013 realizada por Gartner (6) revela que el 30% de las
organizaciones ya han invertido en tecnologias Big Data, que el 19% lo haré en 2014, el 15%
lo hard en 2016 y tan solo el 8% tiene en realidad un sistema desplegado y funcionando.

Esto quiere decir que los proximos afos, las decisiones que se tomen tendran que tener en
cuenta todos estos datos generados por las empresas, ademas estos datos muchas veces seran
la clave de una mejor comprension del negocio asi como la respuesta a su optimizacion.
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Impacto de la solucién del problema

Mediante esta solucidn se pretende por una parte, dar respuesta de manera sencilla a preguntas
clasicas sobre la opinion las universidades, sobre los usuarios mas activos y sobre la
competencia.

El impacto de la solucion es muy amplio, desde una mejora en la comunicacion, una mejora en
la segmentacion del mercado, mejora y estudio de los resultados de las estrategias de
marketing, deteccion de personas de influencia e incluso el estudio de la competencia.

Problema de investigacion en forma de pregunta

¢Qué informacion se puede extraer de cientos de miles de comentarios sin tener que leerlos? Y
¢se puede medir la repercusion de las universidades de Madrid en Twitter?

Preguntas de investigacion

¢Cuéles son las universidades de la Comunidad de Madrid mejor valoradas?
¢Quién esta hablando de las universidades?

¢ Desde dénde se habla de las universidades?

¢Cuéles son las personas o0 empresas que mejor o peor hablan de las universidades?
¢Sobre qué temas se esta hablando cuando se habla de las universidades?

¢ Qué personas o empresas son las mas influentes?

¢Cémo combinar datos estructurados y no estructurados?

¢Como crear un cuadro de mandos?

¢ Como utilizar herramientas ETL?

¢Como utilizar sistemas de andlisis de sentimiento?

¢Cémo aprovisionar un sistema de descubrimiento de informacion?

¢ Como encontrar KPIs adecuados?

Objetivos generales y especificos

Evaluar la influencia de las universidades de la Comunidad de Madrid en Twitter.
o Detectar personas o empresas de influencia en Twitter.
Evaluar el sentimiento general de los usuarios de Twitter cuando hablan de las
universidades de la Comunidad de Madrid.
Combinar datos estructurados y no estructurados en una misma base de datos.
Interactuar con informacion y visualizarla para obtener valor.
Evaluar nuevas situaciones de negocio.
Crear cuadros de mando para visualizar esta informacion.
Uso de herramientas ETL para el tratamiento de la informacion.
Aprovisionar un sistema de descubrimiento de informacién.
Uso de sistemas de analisis de sentimiento.
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3 Antecedentes, estado del arte

3.1 Big Data, la electricidad del siglo XXI

Hoy en dia la tipica conversacion sobre Big Data puede ir en muchas direcciones diferentes.
Los CIOs con Big Data son un poco como los economistas con la inflacion. Si hay cuatro
personas en una reunién hay seis opiniones diferentes. Asi que Big Data todavia es un poco
misterioso. Para aclararlo un poco tenemos que mirar a otro fendmeno que fue igual de
misterioso, la electricidad.

En la década de 1700 la electricidad fue descrita como un fluido misterioso. Hubo algunas
ideas de cdmo moverlo de un lado a otro, pero nadie sabia de qué se componia, era un poco
confuso. Y asi en 1752, en un famoso experimento, Benjamin Franklin fue a un campo de las
afueras de Filadelfia y en medio de una noche himeda vol6 una cometa. La cometa tenia la
estructura de metal, un hilo de seda y justo en el extremo una llave metéalica. Benjamin pudo
capturar parte de un rayo en una primitiva bateria, una botella de Leyden, para mas tarde
Ilevarlo a su laboratorio. Con este experimento demostro que la electricidad del cielo era de un
material que podia generar en su laboratorio.

Benjamin no fue impulsado por pura curiosidad, él estaba tratando de resolver un problema.
Basicamente estaba tratando de detener la caida de rayos que causaban que los edificios se
quemasen. Poco més tarde surgié el pararrayos.

Faraday, Tesla y Edison fueron algunos de los seguidores de los experimentos de Franklin.
Convirtieron ese fluido misterioso en una tecnologia que trajo un enorme valor para la
sociedad y los negocios, pero sobretodo supuso una revolucion en la vida de las personas. La
electrificacion abrid las puertas a la innovacion, trayendo nuevos productos, nuevos servicios,
nuevas formas de trabajo y nuevas formas de vivir. Era un poder que cambiaba todo lo que
tocaba.

Ahora mismo estamos en un momento crucial, con grandes volimenes de datos. Cuando la
dataficacion de todo es un nuevo tipo de poder que cambia todo lo que toca.

La dataficacion es la captura y el uso de todo tipo de datos en la vida cotidiana, y en muchos
de ellos ya formamos parte. Por ejemplo, los usuarios de Google realizan 2 millones de
busquedas cada minuto (7) y se comparten 350 GB de informacién en Facebook (7). Antes
nuestras opiniones, nuestros pensamientos, los restaurantes favoritos o qué tipo de galletas
preferimos desaparecian en un océano de datos. Hoy en dia, se utiliza para segmentar
camparfias de marketing o para producir el disefio de la préxima generacion de un producto. Es
mas, ese aprovechamiento de los datos, hoy en dia es lo que diferencia una empresa de éxito
frente a una empresa.

Un Boing 747 genera en torno a 2 millones de piezas de informacion por cada 3 horas de
vuelo (8). Pero no s6lo son productos técnicos, por ejemplo, en algunas granjas se etiqueta a
cada vaca cuando nace, creando asi un registro de toda la vida de las cabezas de ganado (9).

| 5
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Esto es la dataficacion de las cosas y estamos justo en el comienzo de lo que podemos hacer
con los datos.

Se estima que en 2009 habia casi mil millones de dispositivos inteligentes en uso (10). Por
dispositivo inteligente se entiende cualquier dispositivo que integra sensores y cierta
inteligencia, por ejemplo un smartphone o una lavadora moderna. Para el 2020 se prevé que
ese numero crezca casi 26 veces, es decir, 26 mil millones de dispositivos inteligentes (10).
Sin duda, hay una enorme oportunidad en este sector de los datos, entonces, ¢;cual es el
problema? El problema es que la mayor parte de las organizaciones no tienen capacidad para
procesar estos datos.

Con la dataficacion vienen datos de diferentes tipos, en diferentes formatos y tenemos que
saber como guardarlos, gestionarlos y sacarles provecho. Es justo ahi donde entran tecnologias
como Hadoop, noSQL vy las herramientas de descubrimiento de informacion. Estas tecnologias
no precisan tanto de un modelo de datos como las bases de datos relacionales, en las que
primero se construye un modelo y luego se llena con los datos. Hoy en dia se evoluciona a
primero adquirir los datos y luego ver qué informacion se puede extraer. En estos nuevos
modelos no se esta muy seguro de las preguntas que vas a resolver o qué partes son mas
valiosas, incluso no se esta seguro de qué combinaciones o transformaciones hay que hacer
para que los datos sean mas valiosos.

En el caso de la electricidad, hubo una amarga guerra de estandares, dos alternativas: corriente
alterna y corriente continua. Tomas Edison fue el lider de la corriente continua, mientras que
Tesla y Westinghouse eran los campeones de la corriente alterna. La corriente continua es de
baja tensién, asi que si la tocas probablemente no pase nada. Por el contrario la corriente
alterna, con voltajes mas altos, es mas peligrosa pero se puede transmitir a larga distancia y de
manera mas eficiente de una planta de produccion a otra.

Esta guerra de estdndares no termind con un bando ganador, sino por una combinacion de
ambas opciones, adaptando cada una a una situacién. Hoy en dia generamos y transmitimos
energia usando corriente alterna, mientras que la corriente continua es el corazon de las
baterias en todos dispositivos moviles.

Lo mismo esta sucediendo aqui con el enfoque para obtener el valor de los datos. Por una
parte necesitamos un entorno relacional que garantice una velocidad de acceso a los datos
estratégicos y por otro un entorno analitico no relacional, perfectamente desplegado para que
pueda adquirir datos de diferentes fuentes, tratarlos y enriquecer esos datos relacionales
permitiendo asi una mejor toma de decisiones.

Esto nos lleva a una analitica, en la que los informes y cuadros de mando se complementan
con herramientas de descubrimiento de informacion, que ayudan a comprender esta gran
variedad de datos antes de que sean puestos en un modelo mas “limpio”. Este modelo se
tendra que complementar con tecnologias como el aprendizaje automatico y el modelado
predictivo, ya que se tendran datos moviéndose rapidamente, en diferentes formatos y de
diferentes fuentes.
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En resumen, ;qué es Big Data? Las primeras definiciones de Big Data dicen que este concepto
se puede resumir en 3 uves, volumen, variedad y velocidad. Més tarde empezaron a afadir
uves y hay estudios que hablan de diez (11) o méas uves. Pero hay algo que todos comparten:

¢ Volumen: debido a la gran cantidad de datos y al aumento de los mismos, Big Data
tiene que trabajar con grandes voliumenes de informacion.

e Variedad: no solo se trata de datos estructurados, sino datos no estructurados,
imagenes, videos, audio u otros tipos de datos. Todos estos datos en diferentes
formatos y con diferentes estructuras.

e Velocidad: el ritmo al que los datos se generan cada vez es mas rapido muchas veces
incluso mas rapido que nuestra capacidad para guardarlos. Big Data tiene que
anticiparse y resolver este problema.

Otras definiciones también incluyen una cuarta “v”, valor, ya que el objetivo final de Big Data
es extraer valor de los datos, ya sea para mejorar la toma de decisiones o para desarrollar
nuevas generaciones de productos o servicios.

Volviendo al punto de partida, Chicago (12) (13), 1893, las calles estaban iluminadas con
lamparas de gas parpadeante, los hogares utilizaban ldamparas de queroseno y ese mismo afio,
en la exposicién universal de Chicago, mediante mas de 200.000 bombillas incandescentes
(14) se ilumino el edificio de la Administracion de Chicago. Nadie habia visto nunca nada
igual, ya que a las afueras de la exposicion estaba totalmente oscuro.

Ahora estamos en ese momento, en esa exposicion en Chicago, en el momento en el que
sabemos que hay que utilizarlos pero no sabemos como, existe alguna luz que brilla en una
inmensa oscuridad y estamos a la espera de nuevos productos, nuevos servicios y nuevas
formas de sacar valor a esos datos que sin duda revolucionaran nuestra manera de vivir.

3.2 Big Data en numeros

A medida que mas datos estan disponibles a partir de una gran cantidad de fuentes, tanto
internas como externas, las organizaciones estan tratando de utilizar esos recursos para
mejorar la innovacion, retener a los clientes o aumentar la eficiencia. Al mismo tiempo, las
organizaciones se enfrentan al reto de orientarse a los usuarios finales, que exigen mayor
capacidad de decision haciendo que se vean obligadas a integrar su informacion y analizar
nuevas fuentes de informacion. Esta claro que Big Data ofrece nuevas oportunidades para los
usuarios de negocio al poder responder a nuevas preguntas.

A finales de 2012, Unisphere Research, una division de Information Today, Inc., realizé un
estudio en el que participaron 298 administradores de datos y profesionales de diferentes
organizaciones y diferentes sectores, de los cuales el 36% poseian algun titulo de
administracion de bases de datos (15).
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Cantidad total de datos gestionados

< 5 Terabytes (TB)
5TBa50TB

50 TB a 100 TB

100 TB a 500 TB

500 TB a 1 Petabyte (PB)
1PBal0PB

>10 PB

NS/NC

0% 5% 10% 15% 20% 25%

Figura 1: Cantidad de datos gestionados. Fuente: adaptacién del informe de Unisphere Research (15)

En términos de volumen, el estudio revela que a finales de 2012 el 55% gestionaban méas de 50
TB de informacidn y mas de un 10% ya gestionaba mas de 1 PB.

Es importante desglosar esta informacion en funcién del tamafio de la empresa, como se
muestra en la tabla 1. Concretamente el 28% de las empresas con més de 10.000 empleados
gestionan méas de 1 PB.

Tabla 1. Relacién entre el nimero de empleados en una empresa y la cantidad de datos. Fuente:
adaptacion del informe de Unisphere Research (15)

de 1.000 a
10.000
empleados

<5 Terabytes (TB) 37% 11% 12%
5TBal00TB 41% 45% 24%
100 TB a500 TB 10% 18% 9%

>10.000
empleados

< 1.000
empleados

500 TB a 1 Petabyte
(PB) 2% 7% 14%

<1PB 1% 8% 28%
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Si investigamos qué porcentaje de esos datos son estructurados y no estructurados, vemos en
la figura 2, que de momento solo el 7% tienen mas del 50% de datos no estructurados.

Porcentaje de datos no estructurados en una empresa

Ninguno ahora

<10%

Entre el 10% hasta el 25%
Entre el 25% hasta el 50%
>50%

NS/NC

1

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Figura 2. Cantidad de datos no estructurados en una empresa. Fuente: adaptacion del informe de
Unisphere Research (15)

Cuando se implanta un sistema Big Data, tradicionalmente Hadoop, se necesita una gran
cantidad de informacion, normalmente no estructurada. Como se ha visto en la figura 2, el
20% de las empresas no pueden gestionar mas del 25% de la informacidn que poseen sin un
sistema Big Data. Esto quiere decir, que el 20% de las empresas toma decisiones sobre su
negocio sin tener en cuenta mas del 25% de la informacion. ¢Y si esa informacién que
actualmente no se estad utilizando se integrara dentro de los sistemas de toma de decision
empresarial?

Es por ello que solo el 13% de las empresas tienen un sistema planificado o en produccién,
para aprovechar esa cantidad de informacion no utilizada actualmente. Ademas en la figura 3,
se observa que mas del 20% esta considerando implantar un sistema Hadoop.
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Ciclo de adopcién de Hadoop

En produccion
En desarrollo

En piloto

Considerando

No sabe

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Sin planes de adopcidn

Figura 3. Ciclo de adopcion de Hadoop. Fuente: adaptacion del informe de Unisphere Research (15)

Otro problema al que nos enfrentamos en un sistema Big Data es la seguridad. Se esta
exigiendo a las organizaciones aplicar las restricciones de control de acceso y privacidad de
estos conjuntos de datos para cumplir con los requisitos normativos como las leyes de
proyeccion de datos LOPD. Los ataques en las redes estan en aumento y a menudo se tardan
meses en ser detectados, conllevando esto un gasto importante para las empresas.

Segun el estudio de Unisphere Research (15), figura 4, mas del 55% de las empresas
consideran que mas del 99% de los datos que poseen son valiosos.

¢ Cuantos datos pueden perderse sin causar serios dafios?

Casi ninguno
<1%

2% hasta el 5%
del 6% al 10%
del 10% al 25%
> 25%

NS/NC

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% @ 40%

Figura 4. Importancia de los datos en las empresas. Fuente: adaptacion del informe de Unisphere Research
(15)
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3.3 Herramientas de descubrimiento de informacion

¢Qué pasaria si no tuviese que construir un modelo de datos? ¢Y si pudiera poner un indice a
todos esos datos para poder explorar la informacién? Es lo que hacen las herramientas de
descubrimiento de informacion. Crean un indice de todos los datos diversos y permiten
visualizarlos agregandolos o llegando directamente al dato més desagregado posible, es decir,
a la propia pieza de informacion.

Hay dos maneras de utilizar herramientas de descubrimiento de informacién en el contexto de
grandes volimenes de datos. En primer lugar, el uso de estas herramientas para comprender
los datos y su valor, y utilizar los conocimientos adquiridos para disefiar un proyecto de Big
Data. Esto permite tomar decisiones sobre qué fuentes se van a utilizar y mediante qué
técnicas seran tratados los datos, por ejemplo, enriquecimiento de texto. Ademas permite
mejorar la definicion de una propuesta de valor para justificar la inversion. En segundo lugar,
es el propio descubrimiento de informacion un proyecto en si mismo, permitiendo a los
usuarios finales combinar y explorar una gran variedad de datos de forma rapida y sencilla. Si
bien estas dos aplicaciones son muy valiosas de diferentes maneras para diferentes partes de
cada organizacion, las capacidades clave subyacentes son compartidas.

Para poder comprender la utilidad lo mejor es poner un ejemplo real. Imaginemos una
empresa de bienes de consumo que de repente ve un aumento en las ventas de un producto
lacteo, quesos. La primera pregunta que se plantea es ¢por qué ha pasado? Después de
investigar los informes de los precios, las promociones y la publicidad, puede ocurrir que
ninguno haya tenido cambios recientes. Incluso investigando los precios de la competencia,
puede ser que no se encuentre nada inusual. Entonces, ¢qué ha pasado?

Llega el momento de comenzar una lluvia de ideas sobre donde mas buscar, y a alguien se le
puede ocurrir la idea de combinarlos con datos de redes sociales. Resulta que lo que no se
estaba estudiando son los comentarios de los usuarios y analizandolos se pueden encontrar
relaciones. Por ejemplo, puede ser que la campafia de marketing haya tenido un impacto en los
clientes porque resulta que es una historia con un final feliz y, claro, la historia rapidamente se
difunde en las redes sociales. Esto puede generar un aumento en el nimero de personas que
conocen el producto y por consiguiente un aumento en las ventas de estos quesos.

De esta manera, y solo agregando los datos de sus camparias con los datos de las redes sociales
y blogs, se ha detectado un nuevo nicho de mercado. Habré que generar nuevas métricas para
integrarlos en los cuadros de mando tradicionales. Ademas se puede saber las personas que
mas influyen en esa campafia e influenciarlas para que sigan comentando positivamente.

Esta informacion no se puede obtener de informes Business Intelligence, no porque estén
equivocados o incompletos, sino porque se basan en comprender el negocio antes de estos
eventos. En el caso anterior, se fue directamente a los datos, en particular, a los datos de los
medios sociales, y sin saber la pregunta se obtuvo la respuesta.

Pero, ¢para que sirven todos estos datos?

| 1
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En primer lugar, como siempre, las empresas quieren mejorar sus procesos internos. Ya sea
mejorar campafas de marketing, dirigir la inversion a otros proyectos o mejorar la toma de
decisiones.

En segundo lugar, las empresas quieren responder mas rapidamente cuando ocurre algo
inesperado. Por ejemplo, en un call center, se necesitan tener los datos procesados de
diferentes encuestas, medios sociales y datos internos antes que llame el cliente.

En tercer lugar, las empresas ven todas esas nuevas combinaciones de datos como una
oportunidad para innovar o incluso para cambiar su modelo de negocio. Es el caso de las
empresas de telecomunicaciones que ante la imposibilidad de competir con operadoras
virtuales tendran que cambiar su modelo de negocio a proveedores de datos (16).

3.4 Data Science versus herramientas de descubrimiento de informacion

A menudo la gente piensa que data discovery o las herramientas de descubrimiento de
informacion son otro término en lugar de data science o ciencia de los datos. Aunque las dos
terminologias muchas veces se superponen, existen algunas diferencias.

Tres estados de la evolucion de Business Intelligence

Andlisis estadistico, de texto y
grafos.

Cuadros de mando analiticos Modelo§ p.redl.cftwos y

. . . optimizacion

fijos e interactivos

Reportes interactivos Y fijos Analisis Ad hoc (OLAP)

>

<€ Data science

<€ >

Data discovery

Figura 5. Evolucién del Business Intelligence. Fuente: (17)

Data science es una evolucion del data mining, la estadistica y el aprendizaje automatico.
Ademas soporta sofisticadas técnicas y tecnologias de analisis, data science tiene un impacto
directo en el negocio con la colaboracion de TI identificando claramente los requisitos de
negocio. El objetivo de la ciencia de datos es utilizar técnicas analiticas avanzadas procedentes
de un entorno méas experimental en los principales procesos de negocio de una empresa.
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Una de las principales barreras en la implementacion de proyectos de data science es la falta
de personal cualificado. La ciencia de los datos requiere unos conocimientos avanzados en
ingenieria y analisis de datos, andlisis de negocios y experiencia en el sector, conocimientos en
estadistica avanzada y dominio de modelos predictivos. Esto es una barrera importante ya que
aunqgue las universidades hacen un esfuerzo en la educacion cientifica orientada a los datos,
estos perfiles requieren preparacion de muchos afios y el sector los demanda hoy.

Los sistemas de descubrimiento de informacion o data discovery incluyen tecnologias de la
ciencia de los datos, por tanto compatible con esos perfiles, pero ademéas proporcionan
herramientas que pueden ser utilizados por los analistas de negocios sin tener unos
conocimientos avanzados en modelos predictivos o modelos estadisticos. Las herramientas
proporcionan capacidades OLAP tradicionales combinadas con andlisis estadisticos, anélisis
de texto o analisis de grafos.

Estas herramientas se combinan perfectamente con la ciencia de los datos ya que permiten al
usuario de negocio, que es el que verdaderamente conoce el negocio, buscar patrones de una
manera muy intuitiva, reduciendo la carga de trabajo en los cientificos de los datos, para mas
tarde focalizar los esfuerzos en los descubrimientos que hagan los usuarios de negocio.
Ademas mejora la comunicacion entre los perfiles propiamente de Tl y los de negocio.

3.5 Data Mining versus Herramientas de descubrimiento de informacion
Aungue no existe una Unica definicion, la mineria de datos es una extraccion no evidente a
partir de los datos de informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente util.

La mineria de datos recoge ideas de diversas disciplinas, desde el aprendizaje estadistico a la
inteligencia artificial que otras técnicas mas tradicionales no pueden resolver, ya sea porque el
conjunto de datos es excesivo, son heterogéneos o tienen varias dimensiones.

Estadistica Aprendizaje
automatico
Inteligencia
Artificial Reconocimiento de
patrones
Data Mining

Sistemas de bases
de datos

Figura 6. Componentes del Data Mining. Fuente: (17)
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Mediante la mineria de datos se puede predecir, usando variables cuyos valores son conocidos
para determinar esas variables en el futuro, como son la clasificacion o el estudio de la
desviacion. Ademaés se pueden encontrar patrones y relaciones entre los diferentes atributos,
mediante técnicas de agrupamiento o reglas de asociacion.

La principal diferencia frente a las herramientas de descubrimiento de informacion son la
complejidad y la profundidad del andlisis. Una de las tareas mas complejas cuando un equipo
se enfrenta a un proyecto de mineria de datos es el estudio de los datos antes de comenzar su
tratamiento, mientras que las herramientas de descubrimiento de informacion no requieren un
modelo, son un paso previo al uso de la mineria de datos. Mediante estas herramientas se
pueden encontrar relaciones.

Algunas de las principales diferencias son mostradas en la tabla 2.

Tabla 2. Comparativa mineria de datos frente a las herramientas de descubrimiento de informacion.
Fuente: elaboracion propia.

Requiere un estudio previo
de los datos

Data Mining y Text No, requieren procesos

Mining en el mismo diferentes Si

proceso

Tiempo de desarrollo

hasta obtener primeros Alto Bajo

resultados

Profundidad de los En funcidn del tiempo, se pueden Prriciﬁcgfniﬁg OC:rgrSchnsr'dad’
resultados hacer proyectos muy complejos P P P

relaciones

Requiere conocimientos en
IA, estadistica, Si No
aprendizaje automatico...

Aunque son tecnologias que se complementan, hay que tener en cuenta que no se sustituyen.
Los proyectos de mineria de datos son complejos, utilizados para crear nuevas hipotesis que se
contrastan contra poblaciones mas grandes. Las herramientas de descubrimiento de
informacion obtienen las relaciones entre atributos y pueden ser un paso previo a la mineria de
datos para entender mejor y ver las relaciones del conjunto de datos.
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3.6 Twitter

Con mas de 200 millones de usuarios (18) Twitter se posiciona como la mayor plataforma de
microblogging del mundo. Esta red conecta a todos los usuarios y permite interactuar con
otros enviando pequefios fragmentos de texto, de hasta 140 caracteres, llamados tuits. Esta red
genera mas de 65 millones de tuits al dia y permite agilizar las relaciones entre usuarios. El
impacto ha sido tan grande que, no solo conecta usuarios, sino que ademas permite a las
empresas lanzar campafas de marketing y saber qué opinan los usuarios de sus productos o
servicios.

Aunque la mayor parte del contenido que se propaga por la red no tiene sentido analizarlo
individualmente la agregacion de estos pequefios fragmentos de texto ha sido y es estudio por
parte de muchas organizaciones en lo referente al impacto en el mercado de una marca. El
40% (19) son comentarios sin sentido, pero el 38% son conversaciones entre personas o entre
personas y empresas. Ademas el 5% son promociones 0 anuncios y el 9% son conversaciones
“retuiteadas”, es decir, mensajes repetidos por los usuarios.

B Charlas sin sentido
B Conversaciones

M Retweets

B Autopromociones
W Spam

H Noticias

Figura 7. Contenido de los tuits. Fuente (19)

No solo son comentarios, sino que se ha introducido en la cultura de la gente y ante cualquier
tipo de evento los usuarios comentan rapidamente a su comunidad. Esto nos proporciona una
muestra bastante real y centralizada del movimiento y la opinion de la gente.

El impacto de Twitter es tan grande que la Real Academia Espafiola clasifica tuit y tuitear
como neologismos que formaréan parte de la 23?2 edicion del Diccionario, que se publicara en
octubre de este afio (20).

| 15
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3.7 Analisis de sentimiento

El analisis de sentimiento, también Ilamado mineria de opinién, es el campo que estudia el
anélisis de las opiniones, sentimientos, valoraciones, las actitudes de las personas y emociones
hacia entidades como productos, servicios, organizaciones, individuos, eventos, temas y sus
atributos (21).

Existen numerosos nombres con algunas pequefas diferencias aunque todos incluidos dentro
del analisis de sentimiento, algunos de ellos son: analisis de sentimiento, mineria de opinion,
extraccion de opinion, mineria de sentimientos, analisis de emociones, etc.

Aunque el procesamiento del lenguaje natural (NLP) tiene una larga historia, pocas
investigaciones han sido anteriores al afio 2000 (21). Desde entonces, por diversas razones,
este campo se ha convertido en un area de investigacion muy activo.

3.7.1 Nivel de granularidad
Dependiendo del nivel de granularidad se ha investigado en tres niveles:

e A nivel de documento: consiste en puntuar y clasificar un documento entero
expresando si es negativo, positivo o neutral. Por ejemplo, para saber la opinion
general de un comentario sobre un producto.

e A nivel de frase: descomponiendo el documento, este nivel determina la puntuacion
de cada frase. Es importante recalcar que este nivel es muy complicado de analizar, ya
que depende de la persona que esté escribiendo la opinion y del idioma. Por ejemplo,
la frase “mira los nifios qué tristes estdn” (y estan jugando) es positiva, pero cualquier
analizador diria lo contrario. Un problema afiadido del espafiol es que existe la ironia
como figura retdrica.

e A nivel de aspecto o entidad: muchas veces los analisis a nivel de documento o de
frase no califican correctamente la opinion que se quiere analizar. Este nivel esta
basado en la idea de que una opinion estd compuesta de un sentimiento y un objetivo.
Por ejemplo, la frase “aunque en Madrid hace un calor horroroso, las noches de verano
estdn muy animadas” claramente es positiva, aunque no se puede afirmar que es
enteramente positiva. En este caso, la entidad es Madrid y hay dos aspectos, “hace un
calor horroroso” y “las noches de verano estan muy animadas”.

3.7.2 C(lasificacion del sentimiento de un documento

Dado un documento de opinion existen diferentes maneras de determinar el sentimiento
general del documento. Si la valoracién del documento toma valores categéricos, por ejemplo,
positivo 0 negativo, entonces es un problema de clasificacion. En cambio, si tomas valores
numericos, por ejemplo, dentro de un rango de -5 a 5, el problema cambia a un analisis de la
regresion, es decir, existe una relacion entre variables que cambia en funcion de diferentes
parametros.

3.7.2.1 C(lasificacion de sentimiento usando aprendizaje supervisado
Tradicionalmente la clasificacion de texto principalmente clasifica documentos en funcion de
los temas, por ejemplo, ciencia, deportes o politica. Palabras como excelente, sorprendente o
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maravilloso, horrible o peor indican claramente un sentimiento positivo o negativo. Para
resolver este problema los investigadores (21) han utilizado desarrollos basados en algunas
caracteristicas. Algunas de ellas son:

Términos y su frecuencia

Esta caracteristica indica la frecuencia con la que aparece un término en un documento. En
algunos casos, también influye el orden de las palabras.

Categoria gramatical

Las palabras con diferente categoria gramatical pueden ser tratadas de manera diferente. Por
ejemplo, se ha demostrado (21) que los adjetivos son indicadores importantes de opiniones.

Palabras y frases con sentimiento

Existen palabras como bueno, amar o maravilloso que son palabras con un sentimiento
positivo, de la misma manera palabras como pobre, terrible, odiar o basura son negativas.
Estas palabras suelen ser adjetivos, adverbios, nombres o verbos que se usan para expresar
sentimientos. Ademas dependiendo del idioma puede haber modismos, es decir, expresiones
fijas cuyo significado no se extrae de sus palabras, por ejemplo, “ahogarse en un vaso de
agua”.

Palabras que cambian el sentimiento

Palabras como no o nunca pueden cambiar el significado completo de la frase, por ejemplo,
“qué gran coche, el primer dia no arranco”.

3.7.2.2 C(Clasificacién de sentimiento usando aprendizaje no supervisado

Existe una técnica descrita por Peter D. Turney en 2002 (22) que ademas del sentimiento de
las palabras, se basa en buscar patrones fijos predefinidos que son usados para expresar
opiniones. Por ejemplo, si aparece un adjetivo y un nombre seguido, sera siempre una opinion.

Otra aproximacion es el metodo basado en el 1éxico, el cual usa un diccionario de palabras con
sentimiento e incorpora intensificadores y operadores negativos para calcular la puntuacién de
cada documento. Este método suele usarse en el analisis a nivel de frase (21).

3.8 Otros estudios utilizando Twitter

En el mercado existen numerosas herramientas gratuitas y de pago para analizar los datos de
Twitter. Principalmente se dividen en dos grandes grupos: aquellas que analizan los perfiles de
los usuarios (publicaciones, retuits, seguidores, amigos, etc.) y las que estan especializadas en
analisis de sentimiento (extraccion de entidades, calificacion del texto no estructurado,
obtencion de temas y resimenes, etc.).
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Herramientas de analisis de perfiles: estas herramientas se basan en analizar los datos
estructurados que proporcionan la APl de Twitter (4) y obtener resultados sobre los perfiles de
los usuarios.

e Twitter Analytics
Twitter ha creado una herramienta online gratuita para sus usuarios, Twitter Analytics
(23), que proporciona informacidn sobre la actividad de los tuits publicados, sus retuits
y sus respuestas, ademas de informacion sobre los seguidores, como sus intereses y su
ubicacion.

e Twtrland
Es una herramienta (24) de pago que permite el acceso completo a los perfiles sociales
de Twitter, monitorizar el progreso de la cuenta (seguidores, amigos, tuits, retuits),
andlisis de la competencia, monitorizacion de palabras clave e incluso detectar cuales
son las personas mas influentes respecto a un tema.

e Otras herramientas para analizar el perfil de usuario
Es el caso de Twitonomy (25), Topsy (26), Simply Measured (26) y Tweetlevel (27)
para monitorizar el perfil de usuario, ver el incremento de los seguidores o analizar la
influencia de los tuits publicados.

Herramientas de andlisis de sentimiento: ademas hay otro tipo de herramientas orientadas a
evaluar el sentimiento general del texto no estructurado (28). Estas aplicaciones ofrecen
servicios webs con los que se pueden realizar extracciones de entidades, identificacion de
idioma, analisis de sentimiento o extraccion de temas. Debido a su complejidad suelen ser
empresas dedicadas exclusivamente al analisis de sentimiento que se integran en sistemas mas
complejos.

e Textalytics (29) es una herramienta de la empresa Daedalus (30) para el analisis de
sentimiento, optimizada en texto no estructurado de medios sociales y puede analizar
tuits, comentarios, noticias, etc. Es multilingie, puede trabajar en la nube y reconoce
entidades como personas, marcas o productos, ademas de clasificar tematicamente los
resultados y realizar una valoracion del comentario entre otras funcionalidades.

e Salience Engine (31) es la herramienta de Lexalytics (32) para analizar texto en varios
idiomas. Realiza extraccion de entidades, puntuacion del comentario, genera
resimenes del comentario e identifica temas en el texto.

El problema de todas estas herramientas es que no incluyen la posibilidad de cruzar los
analisis realizados con datos propios del usuario o empresa, por ejemplo, datos o preferencias
de los clientes obtenidos mediante encuestas, campafias de marketing realizadas o datos de la
competencia.

En este proyecto se desarrollara un sistema basado en obtener relaciones entre los datos. Se
utilizardn varios componentes, uno de ellos sera el analisis de sentimiento para analizar el
impacto de las universidades de la Comunidad de Madrid en la red social de Twitter.

| 18



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery W

4 Limitaciones y condicionantes

4.1 Oracle Endeca Information Discovery (OEID)

Para el desarrollo del proyecto se ha optado por utilizar una de las herramientas de
descubrimiento de informacion, Oracle Endeca Information Discovery (3). Esta herramienta se
compone de diferentes modulos, algunos de ellos sobre un servidor de aplicaciones. En este
proyecto se ha optado por Oracle WebLogic 12c (33) ya que proporciona la mejor
compatibilidad.
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Sharing and
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Lnstructured Content

Figura 8. Esquema de los componentes principales de Oracle Endeca. Fuente (34)

Oracle Endeca Server (35)

El nucleo del servidor de Endeca es una base de datos hibrida analitica la cual proporciona una
flexibilidad adicional permitiendo combinar diferentes fuentes de datos y obteniendo
relaciones entre ellas. Ademas su arquitectura proporciona un mejor rendimiento que otras
herramientas, ya que aprovecha las capacidades de trabajar en memoria guardando los datos
menos utilizados en disco y las relaciones entre los datos en memoria.

Oracle Endeca Information Discovery Integrator (34)

Integrator es una herramienta de gestion de datos, una herramienta que permite hacer
extracciones, transformaciones y cargas en la base de datos mediante procesos ETL. Ademas
permite combinar las capacidades de sistemas de adquisicion de informacion (1AS) para la
recopilacion de datos de sistemas de gestion de contenidos, como por ejemplo, sitios web o
blogs. Mediante una herramienta gréafica permite entrar en una URL, extraer el contenido, la
estructura y combinarla con la base de datos de Endeca.
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Oracle Endeca Information Discovery Studio (36)

En el “front end” se encuentra un entorno visual, Oracle Endeca Information Discovery
Studio, para generar cuadros de mando. Mediante técnicas de arrastrar y soltar se pueden
afiadir componentes como tablas, nubes de palabras, mapas, etc. Ademéas permite al usuario
conectarse a otras fuentes de datos o agregar sus propios datos y combinarlos con los ya
existentes. Los cuadros de mando pueden ser generados por el usuario final o por técnicos de
desarrollo de aplicaciones, y mediante el disefio de plantillas pueden compartir vistas o
cuadros de mando completos, que mas tarde pueden ser modificados.

4.1.1 Oracle Endeca Server

El motor detras de Oracle Endeca es el servidor, no es una base de datos relacional ni noSQL,
es una base de datos hibrida analitica preparada para el descubrimiento de informacion. Es una
base de datos flexible, escalable, orientada a columnas y en memoria. Esto permite una
navegacion fluida, bdsqueda y andlisis de cualquier tipo de datos estructurados o no
estructurados.

Normalmente antes de realizar una carga a una base de datos hay que realizar un analisis
previo en el que se modelan los datos, se estructuran las tablas y las relaciones. Endeca utiliza
un modelo Unico de datos mediante el cual se pueden hacer busquedas inmediatas obteniendo
las relaciones de esos datos.

Endeca organiza los datos en registros. Cada registro es una secuencia de atributo-valor. Por
ejemplo, un registro con tres atributos podria ser:

[{1D,1} {Nombre, Alvaro} {Universidad, Universidad Francisco de Vitoria }]

Este modelo de datos significa que cada registro puede ser diferente, no necesita tener el
mismo numero de atributos o el mismo numero de atributo-valor, ademas pueden tener
diferentes valores para los mismos atributos. Por ejemplo, en el mismo conjunto de datos
podria haber registros como:

[{1D, 2} {Universidad, Universidad Politécnica de Madrid} {Carrera, Informatica}
{Edad, 22} {Comentarios, “me gusta la ufv’}]

[{ID, 3} {Deporte, Tenis} {Deporte, Baloncesto} {Universidad, Universidad Francisco
de Vitoria}]

Estad claro que los registros en Endeca tienen ciertas ventajas frente a los utilizados
tradicionalmente en una base de datos relacional. Ademas, Endeca comprime los datos de
manera automatica y si un registro no tiene un valor para un determinado atributo,
simplemente no lo asocia con ese atributo. Si por el contrario, un registro tiene varios valores
para un atributo, almacena todos ellos, sin tener que duplicar el resto del registro.
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Figura 9. Estructura de la base de datos analitica de Oracle Endeca Server. Fuente: (3)

Endeca Server puede utilizar datos sin crear un modelo por adelantado. Esto reduce el tiempo
de desarrollo, tanto para el equipo encargado de desarrollar las aplicaciones como para el
usuario final. Por otra parte, si méas tarde se quisiesen afiadir mas fuentes de informacion
Endeca Server volveria a actualizar los datos de manera automatica y totalmente transparente
tanto para el usuario como para la aplicacion.

Este motor tiene las ventajas de un entorno Hadoop, el usuario no tiene por qué conocer el
formato o el tipo de ficheros que estd guardando y puede acceder a todos los ficheros de
manera inmediata. Ademas afiade la ventaja que el desarrollador no tiene por que escribir
cddigo en MapReduce para acceder a los datos ya que la aplicacion lo hace automaticamente
mediante un leguaje propietario Illamado EQL (parecido a SQL).

- EneEa

ey DRSS Jee Ty s Laimy Winer Tambidy Sala 4 ek cheat beckuck . chant edbaid

N Wargu ek
am—s M

TR I R D D N I

s DRI o TysBobSawen  Se Main 1) 3 - Jga Vechical sk .. terhhicd bdb  JDEDDD 1D 1298
fast Lt ion
o o ) T N -
OSMWET  Joe Ty> Bob Swwern Caver Goowth  _badromesiontig.  no memontip
Pan K Derwfits st firg preb
sty Pl

MNatwve long form text

Figura 10. Atributos de la base de datos analitica. Fuente: (3)

| 22



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery W

Para cada atributo en el conjunto de datos, Endeca Server guarda dos indices, el forward index
(indice hacia adelante) y el reverse index (indice hacia atras). El forward index estd ordenado
por el 1D del registro, permitiendo una répida busqueda de los valores asociados con cada
registro. Esto es muy util cuando los usuarios tienen que profundizar en la informacion y
quiere ver la informacion mas desagregada posible, es decir, la pieza de informacion. El
reverse index es un indice ordenado por el valor del atributo, permitiendo asi que la base de
datos esté mas optimizada en los casos en los que el usuario quiera analizar la distribucion de
los valores en los datos, como agregaciones, filtros o la propia navegacion.

Cada uno de los registros, en lugar de almacenar los valores de los atributos por si solos, son
punteros a las posiciones de los indices de los atributos. El conjunto de indices asociados a un
atributo se denomina modelo de un atributo, que son guardados en memoria. Cuando un
atributo se actualiza con un nuevo valor, la columna entera se actualiza.

Para aprovechar las ventajas de los diferentes criterios de ordenacion, cada indice de atributos
es prefijado con una estructura de datos en arbol, esto acelera la busqueda de los registros y
valores. Las columnas que son frecuentemente usadas se almacenan en la memoria caché para
aumentar la velocidad. De esta manera aunque se carguen todos los datos al inicio, a medida
que el usuario vaya restringiendo el conjunto de datos, esas columnas se cargaran en caché
aumentando la velocidad en los siguientes cambios que se hagan en la fase de exploracion.
Existen opciones de cargar todos los datos en memoria aumentando considerablemente la
velocidad pero esto limita el tamafio del conjunto de datos.

Cada modelo de atributo es de un tipo especifico, permitiendo comprimir los datos en funcién
del tipo de dato. Aunque soporta multitud de tipos de datos numéricos, fechas, booleanos, etc.
los tipos de datos que optimiza son:

e Coordenadas de posicionamiento: utiliza dos indices, uno para la latitud y otro para la
longitud.

e Jerarquia de valores (por ejemplo, Persona->Alumno->Estudiante UFV): apunta a la
posicion en la estructura del arbol de datos, es decir, cuando se solicita a Endeca por un
padre, este devuelve el padre y los hijos, aungque estos no pertenezcan al registro del
padre. Esta capacidad hace que aumente la velocidad.

e Cadenas de texto: cada palabra o valor distinto se guarda solo una vez. En lugar de
guardar los valores repetidos, los modelos de atributos guardan las referencias a las
posiciones donde se encuentran. Esta practica hace que determinadas consultas sean
mas rapidas y que disminuya el tamafio del conjunto de datos.

Enriquecimiento de texto

Endeca no solo permite indexar registros de diferentes fuentes y en diferentes formatos, sino
que ademas mediante un enriquecimiento de texto obtiene palabras clave que facilitan las
busquedas y la navegacion por los datos.
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¢ Whitelist: mediante una whitelist o lista blanca, se pueden definir los KPIs, propios de
cada negocio, para que el usuario decida e integre en el servidor permitiendo buscar
relaciones entre el conjunto de datos. Estos KPIs pueden estar en idiomas diferentes ya
que Endeca reconoce hasta 35 idiomas.

e Extraccion de términos: una de las potencias de Endeca es la extraccion de términos en
texto no estructurado. Este enriquecimiento se realiza en 7 idiomas y permite obtener
palabras clave asi como sus relaciones de manera automatica.

e Analisis de sentimiento: Endeca utiliza el motor Salience de Lexalytics. Aungue este
andlisis de sentimiento se vera con mas profundidad en la seccion 4.1.4, es importante
recalcar algunos puntos. No solo se trata de una extraccion de palabras clave, sino de un
anélisis de sentimiento en el que se interpreta el texto no estructurado y se puntla si es
positivo, negativo o neutral. Ademas el analisis de sentimiento obtiene temas, citas,
nombres de entidades (personas, lugares y empresas) y un resumen del documento.

4.1.2 Oracle Integrator ETL

Es una solucion ETL basada en Clover ETL que permite al usuario mediante componentes
generar grafos que pueden ser ejecutados desde el propio entorno de desarrollo o desde un
servidor de aplicaciones. Permite conectar una amplia gama de fuentes de datos como ficheros
XML, JSON, XLS, bases de datos relacionales, sistemas Hadoop y otros muchos. Ademas se
pueden hacer transformaciones como agregar datos, concatenar, hallar intersecciones, eliminar
duplicados, filtrar, ordenar, normalizar y unir con otros conjuntos de datos entre otras muchas
funcionalidades. Una vez finalizado todo el proceso se carga en el Endeca Server.
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Figura 11. Oracle Endeca Integrator. Fuente: elaboracién propia.
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Oracle Integrator ETL, permite una programacion basada en componentes. En este proyecto se
utilizar4 ademas de para realizar todas las transformaciones de los datos y carga a Endeca,
para llamar a la Rest API (4) de Twitter.

Ademas estos grafos ETL también pueden ser cargados al Integrator Server, otro componente
de Oracle ejecutdndose sobre un servidor de aplicaciones, y programar su ejecucion asi como
salidas, entradas y otras modificaciones.

4.1.3 Oracle Endeca Studio

Esta herramienta proporciona la capa de presentacion al sistema Endeca, estd basado en
Liferay (36) que es un portal de gestion de contenidos (CMS). El objetivo principal de esta
herramienta es que el usuario final pueda navegar por la informacion respondiendo a
preguntas propias de su negocio y formularse nuevas preguntas que antes no podia hacerse.
Ademas mediante un servicio de aprovisionamiento los usuarios pueden subir sus propias
hojas de célculo o con fuentes de datos que hayan desarrollado los departamentos de IT y
combinarlo con los datos existentes en Endeca Server.
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Figura 12. Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracién propia.

Mediante un cuadro de mandos interactivo el usuario puede agregar nuevas funcionalidades
como graficos, tablas dinamicas, tablas de resultados, mapas de calor, indicadores, nubes de
palabras y otros muchos componentes.

El acceso a la aplicacion se puede integrar con sistemas de autentificacion como LDAP,
Active Directory, etc. facilitando asi el acceso y teniendo un control de la aplicacion. Ademas
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se puede restringir los datos a los que puede acceder cada usuario en funcion de su rol, asi
como auditar la aplicacion para saber como, cuando y por quién ha sido usada.

ORACLE f very  Semdinskes Chamgions League B 5 Adwinadnin 5

Figura 13. Mapa de Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

A la hora generar mapas, Endeca sitla las coordenadas de latitud y longitud de los registros
que se indiquen. Una vez se obtengan los resultados, se puede indicar que filtre todos aquellos
registros que estén en una determinada ubicacion. Por ejemplo, se pueden fijar los registros
que estén en Madrid y todos aquellos que esten a menos de 100 kilometros de Madrid.

4.1.4 Lexalytics Salience Engine

Es un analizador de texto multilingtie escrito en C/C++ que proporciona un enriguecimiento
natural del texto no estructurado (32). Procesa el lenguaje natural mediante tecnologias de
analisis de texto incluyendo el analisis de sentimiento, la extraccion de entidades, extraccion
de temas, resimenes y extraccion de atributos ente otros.

4.1.4.1 Extraccién de entidades
La extraccion de entidades es una de las tecnologias mas antiguas dentro del analisis de texto,
desde finales de 1990 ha sido uno de los pilares en la comprension del texto no estructurado.

Lo primero que debemos comprender es qué es una entidad. Para este contexto entenderemos
por entidad como un valor de una lista, como por ejemplo es “Alvaro” para “Persona” o
“iPhone” para “Producto”. Cosas como “energia solar” o “baloncesto” no pueden ser
entidades porque son nombres genéricos.
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Para encontrar las entidades se utiliza un conjunto de técnicas diferentes:

e Listas: mediante una comparacion de palabras se puede saber si se trata de una entidad.
Utilizado para nombres famosos, nombres de empresa o de productos.

e Expresiones regulares: mediante expresiones regulares se puede saber si se trata de un
namero de teléfono, un email, cddigos postales, etc.

¢ Modelos CRF: son modelos predictivos que permiten saber si la palabra se trata de una
entidad o no, sin tenerla guardada en una lista. Estos modelos utilizan técnicas de
reconocimiento similares a las que utilizamos nosotros. Por ejemplo, normalmente los
nombres de las empresas se sitan despues de la frase “trabaja para”. Este conocimiento
es guardado dentro de estos modelos, por tanto necesitan ser entrenados previamente.
Para construir un modelo CRF fiable que detecte personas y nombres de empresas se
necesitan entre 3.000 y 5.000 documentos previamente procesados a mano (37). Aun asi
no son modelos 100% fiables.

El motor de Salience utiliza un modelo hibrido combinando modelos CRF y modelos de listas,
en las que el usuario puede definir sus propias listas para asegurarse de que son detectados por
el sistema.

User Tagged — Training
Documents Improvements

Training
Improvements

Entities
Out

<= Simple lists

User Customizable

Figura 14. Extraccion de entidades de Lexalytics. Fuente (37)

La extraccion de entidades detecta personas, lugares, empresas, productos y las entidades que
el usuario mediante listas defina para que el motor analitico detecte.
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4.1.4.2 Anadalisis de sentimiento

El anélisis de sentimiento permite a un ordenador saber si una frase, fragmento de texto o un
documento entero es positivo o negativo. Es muy utilizado para saber la reaccion del publico
en una nueva campafa de marketing o analizar las encuestas de un determinado evento sin
tener que leer los documentos.

Uno de los problemas mas importantes a la hora de hacer un anélisis de sentimiento es la
interpretacion del texto. EI mismo fragmento puede ser para una persona muy positivo,
mientras que para otra puede ser neutral o incluso negativo, dependiendo del contexto. El
sistema identifica fragmentos emotivos en un documento y las puntda de -1 a 1, luego
combina esas puntuaciones para saber el sentimiento general de la frase y del documento.

El primer paso es descomponer el documento en fragmentos en funcion de la estructura
gramatical ya sean nombres, verbos, adjetivos, adverbios, etc. En la mayoria de los casos las
estructuras que denotan sentimiento se tratan de combinaciones de adjetivos con nombres.
Normalmente cuando una persona analiza un fragmento de texto no califica palabra por
palabra si no que tiene un sentimiento general del fragmento. Estas puntuaciones vienen
predeterminadas por la frecuencia de esa palabra o conjunto de palabras aparece cerca del
conjunto de palabras calificadas como positivas o del conjunto de palabras calificadas como
negativas.

Mediante diccionarios se evalla la cercania de palabras positivas 0 negativas y se obtiene una
puntacion de cada palabra en caso de detectarla. Este recuento se combina utilizando una
operacion matematica llamada “razén de oportunidades” para determinar la puntuacion de la
frase.

Otro problema muy comin es que normalmente los documentos no son homogéneos por tanto
no son positivos o negativos. El sentimiento esta localizado en algin conjunto de palabras mas
limitado. Para solucionar este aspecto, el motor detecta las entidades de las que se habla en el
fragmento de texto y evalla el sentimiento asociado a la entidad. De esta manera la
aproximacion es optima.

4.2 API Twitter

Twitter ofrece sus servicios de manera gratuita no solo a los usuarios sino que a los
desarrolladores que necesiten explotar esos datos. Mediante varias APIs da acceso a gran parte
del contenido.

4.2.1 RestAPIvl.1

Mediante una aplicacién proporcionada por Twitter el desarrollador puede hacer consultas
bajo demanda. Ademas la aplicacion es parametrizable permitiendo asi una busqueda mas
exhaustiva de los datos que se quieren obtener.

Cuando el desarrollador hace una consulta, la APl de Twitter devuelve un fragmento de texto
en formato JSON con los tuits més recientes. Esta basqueda esta limitada en una ventana de
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tiempo de 7 dias concentrdndose la mayor parte en el dia mas cercano a la consulta y en el
anterior.

Limitaciones (38)

Aunque desde Twitter no se especifica un nimero maximo de tuits que devuelve por consulta,
en la practica podemos hablar aproximadamente 50.000 tuits por hora y por usuario. Este
namero varia en funcién del nimero de tuits que se hayan publicado sobre ese. No es lo
mismo buscar “realmadrid” que “ullate”.

Respecto al numero de consultas, la Rest APl v.1.1 de Twitter permite 180 llamadas por
usuario 0 450 llamadas por aplicacion cada 15 minutos, siempre y cuando utilicemos la
funcion search/tuits (4). Ademas Twitter no asegura que la muestra que puedas obtener
mediante numerosas llamadas sea el 100% de los tuits que solicitas.

4.2.2 Streaming API

Esta aplicacion permite tener un canal directo abierto con Twitter para que a medida que se
produzca el fragmento se envie a los usuarios que estan conectados en tiempo real. De esta
manera se obtienen los datos al momento y sin tener que programar consultas periodicas.

Limitaciones

El mayor problema de esta API es la limitacion del numero total de tuits que se obtienen,
aunque no hay fuentes formales, la comunidad de desarrolladores lo estiman en un 1% del
total.

4.3 Equipo fisico

Para la realizacion de este proyecto se ha utilizado un portéatil con las especificaciones de la
Tabla 4, una maquina virtual, especificada en la Tabla 3, y un sistema de desarrollo en la nube
basado en servicios webs con el proveedor de Amazon (2).

4.3.1 Equipo de desarrollo y pruebas

Para el desarrollo del sistema se han utilizado diferentes sistemas. Para la adquisicion de datos,
utilizando la Streaming API de Twitter, se ha utilizado una micro instancia en Amazon EC2
conectada a una base de datos mySQL en Amazon RDS. Por otra parte, para el desarrollo de la
aplicacion asi como todos los sistemas necesarios como el servidor de aplicaciones y
componentes necesarios para el funcionamiento de Oracle Endeca se ha utilizado una maquina
virtual con las siguientes caracteristicas.

Tabla 3. Caracteristicas principales de la maquina virtual. Fuente: elaboracion propia.

Maquina Virtual

Procesador 2 virtuales (Intel Core i5 M520)
Memoria 6 GB

Sistema Operativo Oracle Linux 6.5

Disco Duro 200 GB de espacio dinamico
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Toda la configuracidn necesaria para el desarrollo se encuentra adjunta al proyecto en el
fichero “Manual.pdf”.

Por ultimo, para la construccion del ETL mediante la herramienta Integrator ETL, se ha
utilizado las caracteristicas del ordenador anfitrion instalandolo en el mismo.

Tabla 4. Caracteristicas principales del portatil. Fuente: elaboracién propia.

Ordenador anfitrion

Procesador 2 fisicos, 4 virtuales (Intel Core i5 M520)
Memoria 8 GB

Sistema Operativo Windows 7

Java 1.6.0_45

Disco Duro 320 GB

A lo largo de la fase de desarrollo y verificacion se expondra el proceso de configuracion
detalladamente.

4.3.2 Adquisicion de datos en la nube

Para poder mantener una conexion abierta con Twitter es necesario mantener un proceso en
constante ejecucion. Se ha decidido utilizar los servicios web gratuitos proporcionados por
Amazon (2). El proceso completo viene documentado a lo largo de la fase de desarrollo y
verificacion del proyecto.

Consulta a Twitter Consulta a la BEDD
« >

Amazon EC2 Amazon RDS

Fichero ]SON de respuesta Respuesta de la BEDD

Figura 15. Esquema conceptual de la arquitectura en Amazon. Fuente: elaboracion propia.

4.3.2.1 Amazon EC2

Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2) es un servicio web que proporciona un
procesamiento en la nube. De manera gratuita se puede utilizar una micro instancia de hasta
613 MB de memoria RAM y un procesador (2). La capacidad de procesamiento de la mirco
instancia no es suficiente para instalar el sistema completo, pero si para instalar un servidor
HTTP Apache y ejecutar algunos procesos que se encarguen de mantener una conexion abierta
con Twitter y asi utilizar la Streaming API.
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Aunque el uso de servicios web o sistemas en la nube tiene algunas ventajas importantes como
son la escalabilidad y el precio, en este proyecto se ha elegido porque el sistema puede estar
ejecutandose de manera gratuita 750 horas al mes (2), es decir, 24 horas al dia sin necesidad
de pararlo.

4.3.2.2 Amazon RDS

Amazon Relational Database Service (Amazon RDS) es un servicio web de Amazon que
proporciona un sistema de base de datos relacional (Oracle, MySQL y PostgreSQL) en la
nube. Ademas facilita la configuracion y administracion asi como la escalabilidad en caso de
necesitar aumentar el tamafio de base de datos. La capa gratuita de Amazon incluye 20 GB de
almacenamiento y 20 GB para copias de seguridad (2).

4.4 Arquitectura

A lo largo del proyecto se han implementado diferentes arquitecturas de adquisicion de datos.
La primera arquitectura construida sobre los servicios web gratuitos de Amazon para ejecutar
la Streaming API de Twitter. El segundo disefio esta construido en local, para utilizar la Rest
API de Twitter.

4.4.1 Arquitectura Streaming API

Consulta a Twitter Consulta a la BEDD o
4+— >

Amazon EC2 Amazon RDS

o

<
Fichero |SOM de respuesta Respuesta de la BEDD

Solicitud
de todos
los datos

| v

Envio de
datos

Solicitud
de datos

Endeca Studio Envio de Endeca Server

datos

‘___

Maquina Virtual

Figura 16. Arquitectura conceptual para la utilizacién de la Streaming API. Fuente: elaboracién propia.

AUNQue el pProceso Viene aocumentago en la Tase Oe Cesarrolio y Verimicacion, el proceso
completo es el siguiente.

1 Amazon EC2: desde la instancia levantada en la nube se ha configurado un proceso
que mantiene una conexion abierta y constante con el servidor de Twitter, en espera de
nuevos datos. A medida que los datos vayan creandose, el servidor de Twitter le
enviard el dato al servidor de Amazon.

| 30



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

2

3

Amazon RDS: el mismo proceso que mantiene la conexion abierta guardaré en la base
de datos los tuits que vayan llegando.

Oracle Endeca Server: el servidor de Endeca se conectara con la base de datos en la
nube para solicitar los nuevos datos que vayan guardandose. Estos se cargaran en el
servidor cuando esté conectado.

Oracle Endeca Studio: este es componente es la interfaz gréafica desde la que se
crearan los cuadros de mando para poder visualizar los datos y obtener los resultados.
Realizara las consultas al servidor bajo peticién del usuario.

4.4.2 Arquitectura Rest API

Se ha configurado una segunda arquitectura para la utilizacion de la Rest APl de Twitter. El
proceso completo viene especificado en la fase de desarrollo y verificacion del proyecto.

Llamada a Twitter API Formatea Posicionamiento

Carga Fichero Tweets
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Figura 17. Grafico ETL para el uso de la Rest APl de Twitter. Fuente: elaboracion propia.

El procedimiento para llamar a la Rest API de Twitter es el siguiente:

Componente “Carga Términos de Busqueda”: abre y lee un fichero de texto que
contiene los términos de busqueda. Cuando se solicita un conjunto de tuits, en la
Ilamada a la API se incluye el término a buscar. Este término puede estar en el contenido
del tuit, en el nombre de usuario o en cualquier otro campo de los tuits.

Componente “Formateo”: realiza la llamada, en Java mas adelante en el apartado
6.3.3.1 se analizara en detalle.

Componente “Lector JSON”: este componente lee el fichero JSON que devuelve la
APl y lo separa en campos 0 metadatos por cada tuit recibido. Como se ve en la figura
17, en este caso, la entrada son 33 ficheros y la salida son 3.033 tuits.
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4.5

Componente “Formatea posicionamiento”: la APl de Twitter devuelve las
coordenadas de posicionamiento en dos metadatos: latitud y longitud. Es conveniente
combinarlos en uno con el formato “latitud , longitud”

Componente “Carga Fichero Tuits”: este componente carga los tuits que tenemos
almacenados procedentes de otras blsquedas.

Componente “Combina ficheros”: este componente combina los dos flujos de datos en
uno solo, incluyendo campos repetidos.

Componente “Ordenar por ID”: se ordenan los datos por el ID Unico del tuit.
Componente “Eliminar duplicados”: se eliminan los tuits que tienen el mismo ID.
Componente “Copiar a”: el componente recoge el flujo de datos con sus metadatos y
los copia a diversas fuentes.

Componente “Guarda en Clover”: este componente guarda los datos y metadatos en
un fichero “.clover” que servira de contenedor de los tuits antes de cargarlos a Endeca
Server. A la hora de guardar los tuits se podria haber utilizado un componente para
guardarlos en una base de datos relacional siendo esta mas rapida, ahora bien, si se va a
trabajar con pocos datos podemos utilizar ficheros de datos facilitando los backups y sin
tener que arrancar en el equipo de desarrollo una base de datos.

Componente “Guarda en XLSX”: este componente se ha utilizado durante las pruebas
de adquisicién de datos para comprobar que todos los tuits quedan formateados
correctamente.

Planificacion

Para la realizacion de este proyecto, siguiendo la metodologia de desarrollo en espiral, se ha
comenzado con la especificacion y disefio del proyecto, seguido cuatro fases del ciclo en
espiral y la documentacion del proyecto (Figura 22).

Especificacion y disefio del proyecto
Desarrollo y verificacion
o Fase 1: Adquisicion de datos en la nube e integracion de componentes
o0 Fase 2: Proceso ETL para la adquisicion de datos
o Fase 3: Andlisis de sentimiento
o Fase 4: Visualizacion
Documentacion

A continuacion se detalla la planificacién llevada en cada fase.
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4.5.1 Planificacion fase 1

Para la primera fase se ha seguido la siguiente planificacion (figura 18).

[ElFase 1: Adquisicion de datos en la nube e integracién de componentes

E Determinar objetivos
Adguisicidn de datos
Integracion de companentes
E Andlisis de riesgo
Identificacién de riesgos
Andlisis de riesgos
Planificacién de riesgos
Supervision de riesgos
ElDesarrollo y verificacion del producto
B Adquisicién de datos
Preparacion del entorno
Ejecudan y verificadon
EIntegracion componentes Oracle Endeca
Integracién Oracle Enterprise Linux
Integracién Crade WebLogic
Oracle Database
Oracle Endeca Server
Oradle Endeca Studio
Oracle Endeca Provisioning
EResultados y verificacién
Resultados adguisicion de datos
Resultados integracidn de componentes
Resultados visualizacién
Resultado andlisis de riesgos

Planificacién

30 days?/6/01/14 8:00 14/02{14 17:00
2 days|6/01/14 8:00 7/01/14 17:00
2days 5/01/148:00  7/01/14 17:00
2days 5/01/148:00  7/01/14 17:00
3 days? 8/01/14 8:00 10/01/14 17:00
1day?8/01/148:00  3/01/14 17:00
1day?8/01/148:00  8/01/14 17:00
1day?/9/01/148:00  3/01/14 17:00
1day?/10/01/148:00  10/01/14 17:00
24 days? 13/01/14 8:00 13/02{14 17:00
10 days?/13/01/14 8:00 24/01/14 17:00
9 days? 13/01/14 8:00 23/01/14 17:00
1day?[24/01/148:00  24/01/14 17:00
10 days? 27/01/14 8:00 7/02/14 17:00
2 days?|27/01/148:00  28/01/14 17:00
1day|285/01/148:00  28/01/14 17:00
2days?|30/01/148:00  31/01/14 17:00

2days 3/02/148:00  4/02/14 17:00
2days 5/02/148:00  6/02/14 17:00
1day|7/02/148:00  7/02/14 17:00

4 days? 10/02/14 8:00 13/02/14 17:00
2days 10/02/148:00  11/02/14 17:00
3days 11/02/148:00  13/02/14 17:00
2days 12/02/148:00  13/02/14 17:00
1day?/13/02/148:00  13/02/14 17:00
1day?|14/02/148:00  14/02/14 17:00

)
]
i
§
PEE———
P—
1
g3
]
]
[

Figura 18. Planificacion fase 1. Fuente: elaboracién propia.

4.5.2 Planificacion fase 2

En la segunda fase, la figura 19, muestra su planlflcac:lon

HlFase 2: Proceso ETL para la adquisicién de datos
B Determinar objetivos
Proceso ETL: extraccién
Proceso ETL: transformacidn
Proceso ETL: carga
HAnlisis de riesgos
Identificacién de riesgos
Andlisis de riesgos
Planificacién de riesgos
Supervision de riesgos
ElDesarrollo y verificacién
Proceso ETL: extracdén y transformacion
Proceso ETL: carga en el servidor
Reultados
Resultados andlisis de riesgos
Planificacién

Figura 19.

35 days?/17/02/14 8:00 |4/04/14 17:00
4 days 17/02/14 8:00 20/02/14 17:00

4days|17/02/148:00  |20/02/14 17:00
4days|17/02/148:00 | 20/02/14 17:00
4days|17/02/148:00  |20/02/14 17:00

1 day? 21/02/14 8:00 21/02/14 17:00
1day?21/02/148:00  21/02/14 17:00
1day?[21/02/148:00  |21/02/14 17:00
1day?|21/02/148:00  21/02/14 17:00
1day? 21/02/148:00  |21/02/14 17:00

9 days? 24/02/14 8:00 3/04/14 17:00

25 days 24/02/148:00  |25/03/14 17:00

20 days 3/03/148:00  [28/03/1% 17:00
3 days 31/03/148:00  |2/04/14 17:00
1day?|3/04/148:00  |3/04/14 17:00
1day?|4/04/14 8:00  |4/04/1% 17:00

]

Planificacion fase 2. Fuente: elaboracién propia.
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4.5.3 Planificacion fase 3

La figura 20 muestra la planificacion llevada a cabo en la tercera fase.

EFase 3: Analisis de sentimiento 19 days? 8/04/14 8:00 2/05/14 17:00 ‘ w—
EDeterminar objetivos 3 days 8/04/14 8:00 10/04/14 17:00
Andlisis de sentimiento 2 days 8/04/14 8:00 9/04/14 17:00

Modificacidn proceso ETL 2 days 5/04/14 8:00 10/04/14 17:00
E Analisis de riesgos 1day?11/04/14 8:00 11/04/14 17:00
Identificacidn de riesgos 1day? 11/04/148:00 110414 17:00
Andlisis de riesgos 1day? 11/04/148:00  11/04/14 17:00
Planificacidn de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
Supervisidén de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
EDesarrollo y verificacion 14 days? 14/04/14 8:00 1/05/14 17:00
Modificar ETL 10 days 14/04/14 8:00 | 25/04/14 17:00
Andlisis de sentimiento 12 days 16/04/148:00 |1/05/14 17:00
Resultados andlisis de riesgo 1day? 1/05/14 8:00 1/05/14 17:00
Planificacidn 1day? 2/05/14 8:00 2/05/14 17:00

Figura 20. Planificacion fase 3. Fuente: elaboracion propia.

4.5.4 Planificacion fase 4
La figura 21, muestra la planificacion de la cuarta fase.

ElFase 4: Visualizacién 20 days?/5/05/14 8:00 30/05/14 17:00 L . J
ElDeterminar objetivos 4 days? 5/05/14 8:00 8f05/14 17:00
Integracién datos universidades y alumnos 2 days|5/05/14 8:00 6/05/14 17:00 ]
Disefio de los cuadros de mando 2 days|6/05/14 8:00 7/05/14 17:00 ]
Andlisis de sentimiento 1 day? B/05/14 8:00 8/05/14 17:00 B
ElAndlisis de riesgos 1day?9/05/14 8:00 9/05/14 17:00
Identificacién de riesgos 1 day? 9/05/14 8:00 9/05/14 17:00 B
Andlisis de riesgos 1 day?|9/05/14 8:00 9/05/14 17:00 i
Planificacion de riesgos 1 day? 5/05/14 8:00 9/05/14 17:00 B
Supervisién de riesgos 1 day?|9/05/14 8:00 9/05/14 17:00 B
ElDesarrollo y verificacion 15 days?12{05/14 8:00 30/05/14 17:00 L . J
Anélisis de sentimiento con datos de las universidades y pruebas 10 days|12/05/14 8:00  |23/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: unviersides 5days|16/05/148:00  22/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: Andlisis de sentimiento 5days|19/05/14 8:00 | 23/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: usuarios 5days|22/05/14 8:00  |28/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: mapas 4days|26/05/148:00 | 29/05/14 17:00
Verificacion y pruebas 9 days|19/05/148:00  29/05/14 17:00
Resultados andlisis de riesgos 1day? 30/05/14 8:00 |30/05/14 17:00

Figura 21. Planificacion fase 4. Fuente: elaboracién propia.

La siguiente figura, figura 22, contiene la planificacion global llevada a cabo en el proyecto
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5 Metodologia

Para la realizacion del proyecto se ha utilizado la metodologia en de desarrollo en espiral. Para
ello se analizarén a los largo del capitulo diferentes modelos de proceso, se valoraran y al final
se seleccionaré el méas adecuado.

5.1 Eleccion de la metodologia

El desarrollo de cualquier sistema informatico normalmente se divide en diferentes procesos
de software, también llamado ciclo de vida del desarrollo de software, aunque existen multitud
de ellos hay algunos que son comunes para la mayoria:

Especificacion del software: se definen las funcionalidades del software asi como las
restricciones del mismo.

Disefio e implementacion del software: en este proceso se disefia y desarrolla el
software que cumple las especificaciones del proceso anterior.

Validacién del software: cuando el software es desarrollado se valida para asegurar
que cumple los requisitos especificados.

Evolucion del software: una vez que el software es validado requiere una evolucion
para adaptarse a los cambios que vayan surgiendo para cubrir las necesidades del
cliente.

5.1.1 Metodologias consideradas
Para este proyecto se han considerado diferentes metodologias clésicas, algunas de ellas han
sido las siguientes:

Modelo en cascada: se presenta como fases separadas del proceso. Cada fase tiene
como resultado documentos que debe ser aprobados por el usuario y una fase no
comienza hasta que termine la anterior, normalmente se incluyen la correccion de los
problemas encontrados en las fases anteriores.

Desarrollo evolutivo: comienza con un desarrollo inicial para mas tarde revisarla con
el cliente. Estas revisiones se iteran hasta que se desarrolle el sistema que el cliente
quiere. Las actividades son concurrentes.

Desarrollo exploratorio: mediante este desarrollo se exploran las necesidades del
cliente y se empieza por las partes que se tienen méas claras. A medida que se sigue
explorando se afiaden al disefio del sistema hasta llegar al sistema final.

Evolutivo prototipado: este desarrollo comienza con la definicion de los requisitos,
con ello se disefia un prototipo que sirve de ayuda para concretar los requisitos con el
cliente. Los prototipos se adaptan hasta llegar a la versién final.

Desarrollo incremental: se parte de una definicion de requisitos, con ellos se divide el
proyecto en incrementos y a medida que el proyecto avanza se iteran las fases de
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desarrollo, validacion de incrementos, integracion de estos incrementos y velicacion
del sistema. En cada iteracién se afiaden nuevos requisitos hasta que después de
sucesivas iteraciones se llega al sistema final.

5.1.2 Criterios de eleccion
Para la eleccion de la metodologia mas apropiada a este proyecto se han evaluado las
metodologias anteriormente descritas en funcion de los objetivos del proyecto.

e Funcionamiento con requisitos y arquitectura no predefinidos: debido a que el
proyecto depende de factores externos, como la adquisicion de datos o el tiempo de
desarrollo, es importante utilizar una metodologia flexible a la hora de adaptar
requisitos y arquitectura.

e Produccion de software altamente fiable: aun teniendo factores externos, la
fiabilidad del software es importante ya que es producto final del proyecto.

e Gestion de riesgos: es necesario medir, tener controlado y planificar un plan de
actuacion en los riesgos identificados.

e Correcciones sobre la marcha: la metodologia tiene que permitir cambios rapidos sin
tener que especificar desde el principio y teniendo en cuenta la gestion de riesgos.

e Vision general del progreso: aunque no sea un factor critico, hay que tener en cuenta
que el cliente debe poder tener vision del avance del proyecto.

Mediante la tabla 5 se comparan las metodologias propuestas para este proyecto y su
valoracion.

Tabla 5. Comparativa de los diferentes modelos de proceso. Fuente (39)

Funciona con
requisitos y
arquitectura
no
predefinidos

Produce
software Gestion de
altamente riesgos
fiable

Permite Vision del
correcciones progreso del
sobre la marcha cliente

Modelo de
proceso

Cascada

Evolutivo
exploratorio

Evolutivo
prototipado

Desarrollo
incremental

Desarrollo en
espiral
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Como no todos los criterios tienen la misma importancia necesitamos una matriz de pesos, en
este caso una tabla indicando que criterios van a ser mas importantes para el proyecto.

Tabla 6. Matriz de pesos para la eleccion de la metodologia. Fuente: elaboracion propia.

Funciona con
requisitos y Produce software Gestion de
arquitectura no altamente fiable riesgos
predefinidos

Permite Vision del
correcciones progreso del

sobre la marcha cliente

Alto Alto Medio Alto Bajo

Como salida de tabla 5 por la tabla 6 se obtiene la tabla 7. Se ha tenido en cuenta los
siguientes valores:

e Alto=3
e Medio=2
e Bajo=1

Tabla 7. Puntuacion de los modelos de proceso. Fuente: elaboracion propia.

Funciona con . Vision
" Produce ., Permite
requisitos y Gestion . del .
) software correcciones Puntuacion
arquitectura de
o altamente

riesgos sobre la prodgerleso Total
predefinidos e cliente

Modelo de
proceso
marcha

Cascada

Evolutivo
exploratorio

Evolutivo
prototipado

Desarrollo
incremental

Desarrollo
en espiral
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Segun el criterio establecido metodologia que mejor se adapta a este proyecto es el desarrollo
en espiral seguido por el evolutivito prototipado (39).

5.2 Desarrollo en espiral

Para la realizacion de este proyecto se ha utilizado la metodologia tradicional de desarrollo en
espiral. Esta metodologia fue definida por Barry Boehm (40) en 1988 y se basa en un enfoque
que entrelaza los procesos de especificacion, desarrollo y validacion.

Las principales ventajas de este sistema es que se desarrolla rapidamente a partir de
especificaciones abstractas u objetivos y a medida que se van iterando los procesos junto con
el cliente, se refina el sistema hasta su finalizacién. Otra ventaja es que la especificacion se
puede desarrollar de manera creciente. Esto es muy Util para el desarrollo de la interfaz de
usuario, ya que es dificil especificarla por adelantado.

Ademas mediante un desarrollo exploratorio, el proyecto empieza con las partes que mejor se
comprenden y el sistema evoluciona mediante una rapida retroalimentacion entre los procesos.

F 3

sty Ewvaluar alternativas
objetivos, _; 1::[_ : I'-'I ¥
alternativas, Identificar y resolver

restricciones los riesqos

A dlisis de
Rissgos

Plan de Reguisios
Plan del Cicls de Vida

Planificar las
fases siguientes

Desarrolar, Verificar ¢l
praducto del siguiente nivel

Figura 23. Iteraciones de la metodologia en espiral. Fuente (39)

5.2.1 Fases del desarrollo en espiral
Cada ciclo del desarrollo en espiral tiene las siguientes etapas:

1. Determinar o fijar los objetivos: cada ciclo de la espiral comienza con :
e La identificacion de los objetivos de la parte del producto que esta siendo
desarrollado (caracteristicas, funcionalidades, etc.).
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e La manera de desarrollar esta porcion, ya sea desarrollarlo, comprarlo, reutilizar
cddigo de otra parte, etc.
e Las restricciones impuestas por la fase anterior, como tiempo, coste, etc.

2. Analisis de riesgo: el siguiente paso es evaluar los riesgos de los objetivos y las
limitaciones, en otras palabras, realizar un analisis de riesgo. Comienza con una
identificacion de las areas que desconocemos ya que seran las que tengamos que tener
controladas, medidas y tener un plan de accién para su contingencia.

3. Desarrollo y verificacion del producto: En este paso se desarrolla la parte del
producto planificada y se realizan las pruebas. Dependiendo de la fase anterior se
decide como se va a realizar el desarrollo, ya sea en cascada, evolutivo, basado en
componentes, etc.

4. Planificacion: una caracteristica importante del modelo en espiral es que cada ciclo se
completa con una revision que incluye al personal principal que participa en el
proyecto, es decir, al cliente, organizaciones involucradas y el jefe de proyecto. Esta
revision cubre todos los productos desarrollados durante el ciclo anterior, incluyendo
los planes para el proximo ciclo y los recursos que se van a necesitar.

5.3 Analisis de riesgos

La gestion de riesgos se concibe de alguna manera como la probabilidad para que una
circunstancia ocurra. Estas circunstancias afectan al proyecto siempre de manera negativa ya
sea amentando costes, incrementando los plazos de entrega o disminuyendo la calidad del
proyecto.

En este proyecto se han identificado las siguientes categorias de riesgos:

¢ Riesgos del proyecto: afectan a los plazos de entrega o a los recursos del proyecto.
e Riesgos del producto: estos riesgos afectan a la calidad o al rendimiento del software.

Utilizando la metodologia de desarrollo en espiral se tienen que tener en cuenta los riesgos que
afectan al proyecto en cada fase, este proceso comprende varias etapas:

1. ldentificacion de riesgos: consiste en identificar los riesgos que afectan a la iteracion
que se va a realizar.

2. Andlisis de riesgos: de los riesgos identificados en la etapa anterior se valoran las
probabilidades de que ocurran y las posibles consecuencias de los mismos.

3. Planificacion de riesgos: para cada riesgo es necesario planificar un plan de actuacion
0 medida de contingencia. Esto se realiza para poder prevenir el riesgo y en caso de
ocurrir tener previsto un plan de accion.

4. Supervision de riesgos: una vez estén planificados los riesgos conviene tenerlos
supervisados y medidos para poder actuar a la mayor brevedad posible.
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Identificacion
de riesgos

Listado de riesgos Listado de rit?sf‘glg:?(:)rl‘aii»s valoracién
potenciales priorizacitn de riesgos de contingencia de riesgos

Figura 24. Proceso de gestion de riesgos. Fuente (39)

Aunque el analisis de riesgo sea un proceso complejo y que requiere tiempo, es necesario
cuando el proyecto tiene restricciones criticas.

5.3.1 Identificacion de riesgos
Consiste en la identificacion de los riesgos. En este proyecto se identificaran los siguientes
tipos de riesgos:

1. Riesgo de tecnologia: ya sea de hardware o software a utilizar en el sistema.
2. Riesgos de requerimientos: estos riesgos vienen dados por los cambios de los
requerimientos del sistema.

Aunque existen otros tipos de riesgos, como por ejemplo el riesgo de personal, no se ha
considerado ya que mas que un riesgo es uno de los objetivos del proyecto.

Otro riesgo muy comun en los proyectos de software es el riesgo de estimacion, es decir, aquel
que se deriva de la estimacion de los costes de las herramientas de software o de los recursos
necesarios para el proyecto. Este riesgo tampoco ha sido considerado ya que todas las
herramientas han sido obtenidas mediante un acuerdo de licencia de prueba, y se pueden
utilizar siempre y cuando no se obtenga un beneficio econémico con ellas.

5.3.2 Analisis de riesgos

Una vez estén los riesgos identificados se evalla la probabilidad y la seriedad del riesgo. En
este proyecto se evalUan los riesgos en funcién de la experiencia que se ha obtenido disefiando
sistemas similares. El criterio para evaluarlos especifica en la siguiente tabla:

Tabla 8. Probabilidad del analisis de riesgo. Fuente (39)

‘ Probabilidad Probabilidad (%)
Muy bajo: seria excepcional <10%
Bajo: es raro que suceda 10-25%
Moderado: es posible 25-50%
Alto: muy probable 50-75%
Muy alto: casi seguro que sucede >75%
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Ademas de la probabilidad de cada riesgo, se analizara la consecuencia del mismo, pudiendo
ser: catastrdfico, serio, tolerable o insignificante.

El resultado de este proceso es una tabla con los riesgos identificados en la fase de
identificacion de riesgos, la probabilidad que ocurra y las consecuencias. A medida que el
proyecto madure los riesgos pueden ir cambiando, por tanto en cada iteracion se analizard la
probabilidad de los riesgos identificados.

5.3.3 Planificacion de riesgos
Una vez se obtengan los riesgos analizados, se procede a planificar una estrategia para su
gestion. Para este proyecto se han identificado las siguientes estrategias:

e Estrategia de prevencion: para cada riesgo se planificara siempre y cuando se pueda
planificar, una estrategia para disminuir la probabilidad que ocurra.

e Plan de contingencia: en caso que la estrategia de prevencion no tenga éxito, es
necesario planificar una estrategia de accion para asi cumplir los objetivos del
proyecto.

5.3.4 Supervision de riesgos
Mediante técnicas graficas como los indicadores, graficos de barras y graficos lineales, se
supervisaran los riesgos, especialmente los que la probabilidad y el impacto sean mayores.

En esta fase se utilizara entre otras técnicas, la matriz de riesgos, que determina de manera
visual la relacion entre el impacto y la probabilidad de ocurrencia de cada riesgo identificado.
Ademaés el modelo

Tabla 9. Matriz de riesgos. Fuente (41)

IMPACTO
PROBABILIDAD 1.- Insignificante |2.- Pequefio|3.- Moderado| 4.- Grande |(5.- Catastrofe
5.- Casi seguro que sucede Medio (5) alto (20 alto
4.- Muy probable Medio(4) Medio(6) alto (20
3.- Es posible Bajo (3) Medio (5) Medio (9)
2.- Es raro que suceda Bajo (2) Bajo (4) Medio (6) Medio (8)
1.- Seria excepcional Bajo (1) Bajo (2) Bajo (3) Bajo (4) Medio (5)

Una vez visto la metodologia que se va a utilizar, en el siguiente capitulo se realizara el
desarrollo y la verificacion del proyecto. Para ello en cada fase se tendran que identificar,
analizar, planificar y supervisar los riesgos.
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6 Aplicacion de la metodologia y resultados obtenidos

A lo largo de este capitulo se desarrollara la metodologia elegida, desarrollo en espiral, y se
aplicaran las actividades correspondientes a lo largo de cuatro iteraciones.

6.1 Introduccion

Este proyecto consistird en analizar datos de la red social de Twitter sobre las universidades y
centros asociados de la Comunidad de Madrid. Se analizara de qué hablan las universidades,
de qué hablan los usuarios cuando hablan de las universidades, desde donde se habla de las
universidades, qué usuarios tienen mas influencia y qué universidad esta mejor valorada.

Para llevar a cabo el proyecto se ha dividido principalmente en dos partes principales. La
primera referente a la adquisicion de datos, y la segunda a una herramienta analitica preparada
para el descubrimiento de informacién.

En la parte de adquisicion de datos se utilizara las APIs de Twitter, tanto Streaming API como
Rest API y se desarrollara una plataforma de desarrollo, con diferentes arquitecturas, necesaria
para ejecutar cada API.

Para desarrollar la parte analitica se ha elegido la herramienta Oracle Endeca Information
Discovery. Aungue no existen muchas herramientas en el mercado y menos OpenSource con
semejantes caracteristicas, uno de los principales motivos de elegir esta herramienta es que
Oracle proporciona todos los componentes necesarios para el estudio, desde el sistema
operativo, base de datos, servidor de aplicaciones, herramienta analitica, enriquecimiento de
texto, etc.

A lo largo de este capitulo se ira siguiendo la metodologia de desarrollo en espiral, explicada
en el capitulo 5. Las principales actividades de cada fase seran:

Determinar los objetivos
Analisis de riesgos
Desarrollo y verificacion
Planificacion

6.2 Fase 1: Adquisicion de datos en la nube e integracion de componentes
Para disefar esta solucidn, lo primero que necesitamos, es ver qué datos se pueden adquirir, la
calidad de los mismos asi como su cantidad. Si se quiere realizar un estudio de las diferentes
universidades de Madrid, se necesitara fijar unos términos de busqueda, descargar datos y
contrastar los resultados.

Por otra parte, en la primera fase o iteracion del proyecto se va a integrar todos los
componentes y preparar un entorno operativo con el que se pueda empezar a visualizar estos
datos adquiridos.

Esta fase comenzd el 6 de enero de 2014 y finalizé el 16 de febrero de 2014.
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6.2.1 Determinar objetivos
La primera actividad segun el desarrollo en espiral, es determinar los objetivos para esta
primera fase.

6.2.1.1 Adquisicion de datos
Para adquirir los datos que se van a necesitar se ha utilizado la Streaming API de Twitter, esta
API permite tener una conexion abierta con Twitter y recibir parte de estos datos en nuestro

sistema.
Consulta a Twitter Consulta a la BBEDD
4 >

Amazon EC2

Amazon RDS

L
Fichero JSON de respuesta Respuesta de |a BBDD

Figura 25. Arquitectura Streaming AP de Twitter. Fuente: elaboracion propia.

Se puede observar en la figura 25, que desde una instancia siempre activa se mantendra la
comunicacion con el servidor de Twitter, para que cada vez que un usuario publique un tuit
este llegue directamente al servidor en formato JSON.

Este fichero JSON se tratard y se guardara en una base de datos desde la que més tarde se
accederd y se recuperard la informacion guardada.

6.2.1.2 Integracion de componentes
Se ha optado por utilizar Oracle Endeca como plataforma de basqueda de relaciones debido a
sus buenos resultados integrando datos no estructurados con datos estructurados.

- Peticién de datos consulta
— «—
Oracle Oracle
Endeca End
Amazon RDS faeca
Server Studio
- >
Twests semiestructurados Respuesta

Figura 26. Esquema de integracion de Oracle Endeca con Amazon RDS. Fuente: elaboracion propia.

El sistema requerira principalmente de dos componentes:

e Oracle Endeca Server: es la base de datos de busqueda analitica que integra todos los
datos del dominio de datos. Este componente se tendra que comunicar con la base de
datos que contiene los datos semiestructurados.

e Oracle Endeca Studio: permite acceder y explorar los datos almacenados en el
servidor.
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6.2.2 Analisis de riesgos
Una vez estén fijados los objetivos de esta fase se procede al estudio de los riesgos implicados.
Este estudio se divide en cuatro fases.

6.2.2.1 Identificacion de riesgos
Se han identificado los siguientes riesgos:

Tabla 10. Tabla de identificacion de riesgos de la fase 1. Fuente: elaboracion propia.

Identificador Riesgo Tipo Descripcion

RIESGO-F01-01 Pérdida de datos Proyecto Pérdida de datos, ya sea por
corrupcion de los mismos o por no
poder acceder al sistema remoto

RIESGO-F01-02 Exceso de Producto y Al utilizar un sistema gratuito, este
transferencia de proyecto se encuentra limitado en cuanto a la
datos transferencia de datos

RIESGO-F01-03 Cantidad de datos  Proyecto No tener suficientes datos para
adquiridos realizar el estudio

RIESGO-F01-04 Rendimiento del Producto Capacidades de hardware

sistema integrado

RIESGO-F01-01: Pérdida de datos

Como los datos estardn guardados en un servicio gratuito proporcionado por Amazon, se
identifica un riesgo (RIESGO-F01-01) relacionado con la pérdida de datos, ya sea por la
corrupcion de los datos o por no poder acceder al sistema remoto.

RIESGO-F01-02: Exceso de transferencia de datos

Al utilizar Amazon EC2, la transferencia de datos esta limitada a 15 GB (2) de ancho de banda
saliente. Ademas al utilizar un servicio en la nube podria ocurrir un cambio de las condiciones
de servicio por lo que se perderia el acceso al sistema que mantiene la conexion abierta con
Twitter lo que supondria un retraso en el proyecto. Este riesgo se identifica como RIESGO-
F01-02.

RIESGO-F01-03: Cantidad de datos adquiridos

Para poder realizar el estudio es importante tener una cantidad de datos suficientemente
grande y variada, es decir, poder tener acceso a la informacion de las diferentes universidades
de Madrid. Por tanto han de tener suficiente repercusion en Twitter. Existen webs como Topsy
(42) que dado un término de busqueda, analizan cuéntos tuits hay. Se van a analizar 16
universidades (43), mediante 94 términos de busqueda. Esto generara aproximadamente 1,25
millones tuits en 6 meses (ver Anexo 1), teniendo en cuenta que las APIs de Twitter estan
limitadas (aunque no siempre documentada) o por el nimero de consultas o por la cantidad de
datos enviados al cliente, un objetivo de un 20% de todos los datos es suficiente para realizar
el estudio, por tanto el objetivo mediante la Streaming API serd adquirir 250 mil tuits en 6
meses.
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RIESGO-F01-04: Rendimiento del sistema integrado

Por ultimo, uno de los objetivos principales de la primera fase es la integracion de todos los
componentes. Hay que tener en cuenta que Oracle Endeca es una herramienta empresarial que
normalmente se instala en potentes ordenadores en los centros de procesamiento de datos
empresariales. Al querer instalar estos componentes en una maquina virtual, se identifica un
riesgo (RIESGO-F01-04) de capacidades de hardware.

Para cada uno de estos datos se analizara la probabilidad de que ocurra.
6.2.2.2 Anadlisis de riesgos

Una vez se han identificado los posibles riesgos de esta fase del proyecto se procede al analisis
de los mismos.

Tabla 11. Andlisis de riesgos fase 1. Fuente: elaboracion propia.

Identificador Nombre Probabilidad

RIESGO-F01-01 Pérdida de datos Muy bajo

RIESGO-F01-02 Exceso de transferencia de datos Moderado

RIESGO-F01-03 Cantidad de datos adquiridos Bajo

RIESGO-F01-04 Rendimiento del sistema Muy bajo
integrado

RIESGO-F01-01: Pérdida de datos

Se ha considerado que la probabilidad de que ocurra la pérdida de datos es muy baja ya que,
realizando backups, en el peor de los casos habria una pérdida de los datos de 1 o 2 dias.

RIESGO-F01-02: Exceso de transferencia de datos

Realizar un estudio previo de la transferencia de datos generada entre la instancia de Amazon
y Twitter es muy dificil. Cuando se utiliza la Streaming API de Twitter existe un limite de 15
GB al mes (2), que equivale a 6 kB al segundo, es decir, unos 6.000 caracteres al segundo de
trafico saliente.

Ademas siempre que se trabaja con un sistema no propietario existe un riesgo de perder esa
relaciéon con el proveedor por un cambio en las condiciones de uso. Se ha calificado el riesgo
como moderado.

RIESGO-F01-03: Cantidad de datos adquiridos

Aunque la fase 1 dure 6 semanas, las primeras 3 se dedicaran a la preparacion del entorno, por
tanto en 3 semanas se espera adquirir la cantidad de datos objetivo. Esta cantidad sera el
objetivo de 250 mil tuits entre el nimero de semanas que falten para terminar, es decir, 11.363
a la semana.
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RIESGO-F01-04: Rendimiento del sistema integrado

La integracién de los componentes formara la estructura del sistema y aunque es un riesgo
muy importante la probabilidad de que ocurra es muy baja debido a que, en caso de verse
limitadas las capacidades hardware, se puede proceder a una ampliacion de las mismas.

6.2.2.3 Planificacion de riesgos
Una vez analizados los riesgos procedemos a la planificacion para su supervision.

RIESGO-F01-01: Pérdida de datos

e Estrategia de prevencion: se realizaran backups semanales de la base de datos en el
equipo local.

e Plan de contingencia: en caso que ocurra el riesgo identificado se procedera a la
restauracion del altimo backup guardado.

RIESGO-F01-02: Exceso de transferencia de datos

e Estrategia de prevencién: se procederd a una monitorizacion del tréfico saliente
generado.

¢ Plan de contingencia: en caso de no poder utilizar el sistema de Amazon, no se podra
mantener una conexion constante con Twitter. Por tanto se tendrd que cambiar el modo
operando para la adquisicion de datos. Se procedera a utilizar la Rest API para adquirir
datos bajo demanda.

RIESGO-F01-03: Cantidad de datos adquiridos

e Estrategia de prevencion: se monitorizara la cantidad de datos adquiridos y se
estudiar un valor semanal de datos a adquirir.

¢ Plan de contingencia: en caso de no poder conseguir suficientes datos se estudiara el
caso y en caso de necesitar mas mediante la Rest APl se podré adquirir mas datos,
siempre y cuando existan suficientes datos.

RIESGO-F01-04: Rendimiento del sistema integrado

e Estrategia de prevencién: mediante el gestor de tareas de Windows se podra
monitorizar las capacidades consumidas por el sistema. Se pueden eliminar procesos
que no sean esenciales para la ejecucion de la maquina.

e Plan de contingencia: en caso de verse el hardware totalmente insuficiente se
procedera a una ampliacion del mismo.

6.2.2.4 Supervision de riesgos
Una vez planificados los riesgos se procede a explicar los métodos de supervision.
RIESGO-F01-01: Pérdida de datos

Mediante la tabla 12 se mantendra un control de los backups realizados semanalmente (-1
backup no realizado, 1 backup realizado, 0 backup pendiente de realizar).
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Tabla 12. Supervisién de riesgos fase 1. Fuente: elaboracion propia.

Semana Backup realizado
4 0 0
5 0 0
6 [o] 0
7 [o] 0
8 0 0
9 0 0

RIESGO-F01-02: Exceso de transferencia de datos

Mediante la tabla 13, serd monitorizado el trafico generado, el trafico acumulado y el limite
semanal teorico de trafico saliente. Esta monitorizacion se realizara semanalmente. El limite
de trafico mensual se ha repartido entre las semanas del mes y se ha establecido en 3,8 GB a la
semana.

Tabla 13. Exceso de transferencia de datos. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F01-02

Semana Tréfico Tréfico I,_i_mite de
generado (MB) | acumulado (MB) | tréafico (MB)
4 0 0 3.840
5 0 0 3.840
6 0 0 3.840
7 0 0 3.840
8 0 0 3.840
9 0 0 3.840

La figura 27 muestra mediante un gréfico los parametros de la tabla 13.

RIESGO-F1-02
10UUDUGD
TR0
§ 12000000 /
=
£ TOROCHHORC
B —I'rafico generado
@ ROD0000
9:,3, e Tralico acumulado
g 000000 / Linute de talico
Z aononon /
2000000 /
o S
4 5 [ 7 a8 9

Figura 27. RIESGO-F01-02. Fuente: elaboracion propia.
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RIESGO-F01-03: Cantidad de datos adquiridos

Mediante una tabla se mantendra monitorizado la cantidad de datos adquiridos semanalmente,
asi como el objetivo semanal, la cantidad de datos adquiridos en total y el objetivo tedrico
total de cada semana. Ademas se mostrara el porcentaje total real, es decir, el porcentaje de
datos adquiridos del objetivo de 250 mil tuits frente al porcentaje total tedrico, es decir, el
porcentaje esperado de tuits adquiridos.

Tabla 14. RIESGO-F01-03. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F01-03

Semana Aquiridos ObjetiVO AquiridOS ObjetiVO 0% Total % Total
(tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) | real e

: - - - - 0% 0%

- - - - - 0% 0%

° - - - - 0% 0%

! - 11.363 - 11.363 0% -

8 - 11.363 i 22.726 % -~

9 - 11.363 i 34.089 % vy
TOTAL - 53.571 - 250.000

La figura 28 muestra mediante un grafico de barras la cantidad de tuits adquiridos frente al
objetivo semanal. En el eje X se muestra el nimero de semana de la fase y en el eje Y la
cantidad de tuits.

RIESGO-F01-03 (tuits adquiridos)

12.000

10.000

8.000

6.000

mAdquiridos
4.000

mObjetivo

Numero de tuits

2.000

4 5 6 7 8 9

Numerode semana

Figura 28. RIESGO-F01-03 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

En la figura 29 se muestra la relacion entre el porcentaje real de datos adquiridos frente al
ideal de datos que se deberia tener.

| =1
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Figura 29. RIESGO-F01-03 (% completado). Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F01-04: Rendimiento del sistema integrado

Para supervisar este riesgo procederemos, mediante el administrador de tareas, a observar el
uso de la CPU, el uso memoria fisica asi como la paginacion del sistema. Se sabrd que
estamos llegando al limite de las capacidades del ordenador cuando la interactuacién con la
maquina virtual sea demasiado lenta, se bloquee o no se pueda trabajar.

Una vez se ha desarrollado el analisis de riesgos se procede al desarrollo y verificacion de los
objetivos de esta fase.

6.2.3 Desarrollo y verificacion

Esta fase se divide en dos desarrollos principales. La primera es la adquisicion de datos, con
actividades como la preparacion del entorno y configuracion del framework entre otras, y la
segunda la preparacion del entorno de desarrollo.

6.2.3.1 Adquisicion de datos

6.2.3.1.1 Preparacion del entorno

Como se ha mencionado anteriormente se ha utilizado la capa gratuita Amazon Web Services
(2) que ofrece una plataforma en la nube flexible y gratuita. Se ha utilizado una microinstancia
de Amazon Elastic Compute Cloud para desplegar un servidor HTTP, en el que se ejecutara
codigo php para mantener la conexion abierta con la Streaming API de Twitter. Por otra parte
también se ha utilizado el servicio Amazon Relational Database Service que permite alojar
una base de datos relacional de hasta 20 GB de almacenamiento (2), en donde se guardaran los
tuits descargados.

6.2.3.1.1.1 Amazon Elastic Compute Cloud (Amazon EC2)
La microinstancia proporcionada por Amazon es de 1 procesador y 613 MB de memoria (2),
sobre la que se ha instalado:

e Sistema Operativo: Amazon Linux 2013.09 (44)

Se ha optado por esta distribucién ya que esta desarrollada y optimizada por Amazon
para trabajar con microinstancias con poca memoria RAM y con poca capacidad de
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procesamiento. Esta distribucion viene sin entorno grafico por tanto se ha operado
siempre por consola remota mediante la aplicacion putty 0.63 (45).

Para aumentar la seguridad a la hora de conectarse a la instancia levantada, Amazon
proporciona unas claves de seguridad Unicas que se generan desde el panel de control.
Estas claves utilizan un certificado digital X.509 v3 con codificacion en Base64 (46).
Para acceder a la instancia desde cualquier cliente SSH, Amazon solicitara estas claves
ademas de las propias del sistema operativo.

e Servidor HTTP: Apache HTTP Server 2.4.7 (47)

Tanto para mantener una conexion abierta con Twitter mediante la Streaming API
como para poder acceder a la base de datos, se necesita un servidor http en el que se
puedan ejecutar ficheros php.

o0 Administracion de la base de datos: phpMyAdmin 4.0.10 (48)

PhpMyAdmin es un software gratuito muy utilizado, escrito en PHP y con
interfaz grafica, que permite de una manera sencilla administrar una base de
datos MySQL.

o Conexion Streaming API: se ha utilizado un framework gratuito proporcionado
por 140dev (49) bajo la licencia GPL. Esta escrito en PHP y permite una
conexion a una base de datos MySQL. El componente principal es Twitter
Database Server que se explicard un poco mas en profundidad en el apartado

Framework 140dev de este capitulo.

6.2.3.1.1.2 Amazon Relational Database Service (Amazon RDS)

Es un servicio web que facilita configurar una base de datos ya sea MySQL, PostgreSQL,
Oracle o SQL Server, administrarla y realizar operaciones en ella. Mediante el panel de
control de Amazon se pueden programar backups y restaurarlos o crear nuevas bases de datos.
Esto permite centrarse en la aplicacion a desarrollar y no en la gestion de la base de datos.

Se ha optado por utilizar una base de datos MySQL 5.6.13, con 5 GB de capacidad, ya que es
ligera y compatible con el resto de los componentes que se van a utilizar.

6.2.3.1.1.3 Streaming API Twitter v1.1

Para poder tener acceso a esta API solo hay que crearse una cuenta de desarrolladores (1) y
crear una aplicacion. Esto generara unas claves de acceso con las que se podra autentificarse
en la aplicacion creada. Los datos necesarios para conectarse a la aplicacién seran los
siguientes:

e Configuracion de la aplicacion
0 APl keyy API secret (1): pareja que identifica la aplicacion

e Token de acceso
0 Access token y Access token secret (1): pareja que identifica al usuario
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Estos cuatro parametros permiten tener una conexién segura y proporcionar a los usuarios un
acceso a sus datos al mismo tiempo que protegen los credenciales de su cuenta mediante la
identificacion OAuth'.

Configuracion de la aplicacion ~ Token de acceso

API Key Access Token Identificacion OAuth
API Secret E:::Zl Access Token Secret

Figura 30. Identificacion OAuth. Fuente: elaboracion propia.

6.2.3.1.1.4 Framework 140dev
El propoésito de este framework es recoger los tuits de la Streaming APl de Twitter y
distribuirlos en las tablas de la base de datos (49).

6.2.3.1.1.4.1 Arquitectura

A la hora de disefiar la arquitectura es importante tener en cuenta que la respuesta de la
Streaming API es en formato JSON por tanto, la extraccion de tuits tendra que realizarse en
dos pasos. El primero mantendra la conexion abierta con el servidor recibiendo los tuits en
formato JSON vy los almacenara en una tabla. ElI segundo paso sera leer de esa tabla en
formato JSON vy estructurarlos y distribuirlos por las demas tablas segin un modelo de datos
definido.

Ademas es una buena practica separar los procesos en dos ya que si todo se hiciese con un
proceso, podria darse el caso de estar distribuyendo el JSON en las tablas y llegase un tuit
desde el servidor, ocurriria que no seria recibido y se perderia esa informacion.

! OAuth es un protocolo abierto que permite la identificacidon segura de una API
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Figura 31. Arquitectura funcionamiento servidor de base de datos Streaming API. Fuente: (50)

Para ello el primer proceso se hace mediante el proceso “get tweets.php” el cual esta
ejecutandose continuamente a la espera de nuevos tuits. Cuando un tuit es recibido se guarda
en la tabla “json_cache”. Mas tarde el proceso “parse_tweets.php” recoge ese tuit y lo divide
en las tablas correspondientes, es decir, tabla de usuarios, tags, urls, tuits y menciones.

6.2.3.1.1.4.2 Esquema base de datos
Como se ha visto anteriormente, el proceso “parse_tweets.php” es el encargado de leer de la
tabla “json_cache” y distribuirlo en las tablas. En total se utilizan 6 tablas siguiendo el
esquema de la figura 32.
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jison_cache tweets tweet_tags
tweeet_id tweeet_id tweeet_id
cache_id tuveet_text tag
cache_date entities
ravw_tweeet created_at tweet urls
parsed ceo_lat 1weet_i_d
neo_long url
user_id
FCreen_name
name tweet_mentions
profile_image_url tweeet_id
SOUFCE

target —‘
USers |
user_id

SCreen_name
rname
profile_image_url
lacation

url

description
crested_at
followers_count
friends_count
statuses_count
titme_zone
last_update

Figura 32. Esquema tablas base de datos Streaming API. Fuente: (51)
La descripcion de las tablas es la siguiente:

e Tabla “json_cache”: guarda los json que recibe el proceso “get_tweets.php”

e Tabla “tweets”: es la tabla principal y guarda desde el propio comentario, su
localizacion, id de usuario, la fecha de creacion, nombre y entidades entre otros
atributos.

e Tabla “tweets_tags”: esta tabla mantiene una relacion entre el id del tuit y los tags
relacionados.

e Tabla “users”: la tabla usuarios guarda desde el nombre del usuario, url de la imagen
de perfil, nmero de seguidores, de amigos y la localizacién entre otros.

e Tabla “tweets_urls”: mantiene una relacion entre el id del tuit y la url del mismo.

e Tabla “tweets_mentions”: esta tabla guarda la guarda la fuente y el destino cuando en
tuit se habla de otro usuario.

6.2.3.1.1.5 Configuracion

Es necesario configurar el framework para que trabaje con la API que esta creada y la base de
datos de Amazon RDS.
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$db_host = 'dbinputdata.cpfmehotvp9p.eu-west-1.rds.amazonaws.com’;
$db_user = 'root’;
$db_password = ‘oracle123";

$db_name = 'dbtwitter_es';

Configuracion de acceso a la base de datos

define(TWITTER_CONSUMER_KEY",'KlIp6T7N4gxDSOhajGv0g');
define(TWITTER_CONSUMER_SECRET",'btM3BoupmTD78wM9fFHKZBsCP6ue9rayBgDEYYIg");
define((OAUTH_TOKEN','714812628-LKvjPNpJ6IGI11CbRnBbaAGcWZtNACIEQIdZ4HsDD');
define('OAUTH_SECRET','eR6DmnmndRDHaVOVz4RZpQwWyDxOG92AnVSN5ACCAMNMV");

Otro parametro necesario es definir los términos de busqueda en el proceso “get_tuits.php”,
estos términos vienen especificados en el Anexo |I.

6.2.3.1.2 Ejecucidn y verificacion
Una vez se tienen todos los componentes preparados para la adquisicion de datos se accede
por putty (45) a la consola del servidor y se ejecuta los procesos por orden.

1. “get_tweets.php”
2. “parse_tweets.php”

Si se accede a la aplicacion phpMyAdmin de la instancia en EC2 desde el navegador se puede
observar que los resultados son inmediatos. En el apartado “Resultados” de esta actividad se
mostraran las conclusiones obtenidas.

6.2.3.2 Integracion componentes Oracle Endeca

En esta fase se preparara el entorno de desarrollo para integrar los componentes necesarios del
sistema. Para ello se configurara una maquina virtual en Oracle VM Virtual Box 4.3.6 con 2
CPUsy 6 GB de memoria RAM.

6.2.3.2.1 Oracle Enterprise Linux 6.5

El sistema operativo elegido es Oracle Enterprise Linux debido a su capacidad de integracion
con los deméas componentes de Oracle. A la hora de instalarse, se ha tenido en cuenta activar
el modo escritorio para poder tener una interfaz grafica desde la que se pueda interactuar
facilmente con el sistema. En el Anexo Ill se detalla la informacién para su instalacion asi
como los datos de acceso.

6.2.3.2.2 Oracle Weblogic Application Server 10.3.6
Todos los componentes de Oracle Endeca se instalan sobre un servidor de aplicaciones, que en
este caso es Oracle Weblogic. Se ha elegido este servidor de aplicaciones por la facilidad de
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integracion con otros componentes de Oracle. Se ha creado un Unico servidor llamado
AdminServer que contendré todos los dominios necesarios de Oracle Endeca.

Ademas es necesario instalar Oracle Application Development Framework (Oracle ADF) que
permite simplificar el desarrollo de aplicaciones proporcionando una interfaz visual.

En el Anexo Il se detalla la informacién para la instalacién de Oracle Weblogic y Oracle
ADF, asi como los datos de acceso.

6.2.3.2.3 Oracle Database 11gR2

Los dominios necesarios para desplegar el sistema Oracle Endeca necesitan una base de datos
para guardar datos de configuracion y temporales. Por defecto, Oracle Endeca utiliza
Hypersonic Database, una base de datos relacional. Como se necesitara acceder a la base de
datos para guardar datos de los usuarios, se ha procedido a cambiarla por Oracle Database
11gR2. Esta base de datos es completamente compatible con el resto de componentes de
Oracle ademas que mejora el rendimiento de la maquina de virtual.

En el Anexo Il se detalla la informacion para la instalacion de Oracle Database, asi como los
datos de acceso y configuracion.

6.2.3.2.4 Oracle Endeca Server 7.6.1
Es el ndcleo de Oracle Endeca, una base de datos analitica, instalada en un dominio de
Weblogic.

En el Anexo Il se detalla la informacion para la instalacion de Oracle Endeca Server, asi
como los datos de acceso y configuracion.

6.2.3.2.5 Oracle Endeca Studio 3.1
Es la aplicacion que conecta a Oracle Endeca Server, por la cual el usuario accede al sistema.
Instalada en otro dominio de aplicaciones de Oracle Weblogic.

En el Anexo Il se detalla la informacion para la instalacion de Oracle Endeca Studio, asi
como los datos de acceso y configuracion.

6.2.3.2.6 Oracle Endeca Provisioning Service 3.1

Este servicio permite a los usuarios subir sus propios ficheros Excel al servidor de Oracle
Endeca, para poder analizar sus datos con los del servidor. Esta instalado en otro dominio del
servidor de aplicaciones Oracle Weblogic.

En el Anexo 11l se detalla la informacion para la instalacion de Oracle Endeca Provisioning
Service, asi como los datos de acceso y configuracion.

6.2.3.2.7 Ejecucién
El tiempo de instalacién y configuracion de los componentes para un usuario experto, con
conocimientos en software Oracle, es de 1-2 dias y para un usuario intermedio 1-2 semanas.

Una vez se tienen todos componentes instalados y configurados se puede proceder a levantar
los servicios. El orden de ejecucion es el siguiente:
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Oracle Enterprise Linux 6.5

Oracle Database 11gR2

Oracle Endeca Server 7.6.1

Oracle Endeca Studio 3.1

Oracle Endeca Provisioning Service 3.1

a s E

Para una rapida ejecucion se han creado unos scripts de arranque automaticos que vienen
documentados en el Anexo Il al igual que los detalles de acceso e instalacion del sistema.

El tiempo necesario para arrancar todos los componentes es de 30 minutos aproximadamente.

6.2.3.3 Resultados

Los objetivos definidos para esta fase eran la adquisiciéon de datos de Twitter y una primera
aproximacién a su visualizacion. En la primera parte de este desarrollo se ha conseguido,
mediante la Streaming API adquirir datos y guardarlos en una base de datos (Amazon RDS).
En la segunda parte del desarrollo se han integrado los principales componentes de Oracle
Endeca.

6.2.3.3.1 Adquisicién de datos

Al poco tiempo de ejecutar los procesos de conexion y tratamiento de tuits, el sistema empieza
a descargar datos. La tabla “json_cache” es cargada con los datos en bruto y vaciada
periddicamente por el proceso “parse_tweets.php”.

Después de 3 semanas descargando tuits, se consiguen 1.426 tuits, como se puede ver en la
Figura 33. Este niUmero parece poco pero hay que tener en cuenta que la Streaming API limita
el envio de tuits.

%t Estructura L[ 5QL \ Buscar Generar una consulta &= Exportar |5} Importar »° Operaciones 25| Privilegios
Tabla - Accion Filas @ Tipo Cotejamiento Tamafio R
json_cache =| Examinar 34 Estructura % Buscar F¢ Insertar i Vaciar @ Eliminar o MylSAM utfé_general_ci 1 EE
tweets =| Examinar Jr Estructura % Buscar ¥¢ Insertar 5 Vaciar @ Eliminar 1,428 MylSAM utfé_general_ci 73E.8 KB
tweet mentions =] Examinar g Estructura % Buscar ¥¢ Insertar §g Vaciar @ Eliminar 485 MylSAM latin1_swedish_ci  2&8.4 EB
tweet _tags =| Examinar Js Estructura % Buscar F¢ Insertar gl Vaciar @ Eliminar 730 MylSAM utfd_general_ci 39_1 KB
tweet_urls =| Examinar 34 Estructura % Buscar 3 Insertar il Vaciar @ Eliminar 580 MylSAM utfd_general_ci 46.9 KB
users =| Examinar Jr Estructura % Buscar Fe Insertar 5 Vaciar @ Eliminar 731 MylSAM utfd_general_ci 3€3.8 KB
6 tablas Nimero de filas 3,372 InnoDB latin1_swedish_ci 1.2 1B

Figura 33. Resultados fase 1 en phpMyAdmin. Fuente: elaboracion propia.

Aunque esa limitacion no esta documentada, normalmente se habla de en torno a un 1%, es
decir, solo llegan al sistema un 1% de todos los tuits que se generan.

Para esta fase se han configurado 98 términos de busqueda, especificados en el Anexo I, en la
Ilamada a la APl (mediante el proceso “get_tweets.php”). Estos términos han generado segun
Topsy (42) durante el 14 de enero y 14 de febrero de 2014 un total de 192.861 tuits.
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Segun estos datos, tan solo el 0,7% de los tuis generados por los usuarios con los términos de
busqueda definidos en el Anexo | han sido enviados por la Streaming API de Twitter y
guardados en el almacenamiento en la nube.

6.2.3.3.2 Integracion de componentes

Después de instalar y configurar todo el sistema, se procede a arrancarlo mediante el script
creado para este propdsito “startAll.sh”. Posteriormente se abre el navegador y se accede a
Oracle Studio mediante el enlace http://oeid:31001/eid/web/home.

Se configuran los accesos a la base de datos MySQL, de Amazon RDS, mediante la cadena de
conexion jdbc.

jdbc::mysql://dbinputdata.cpfmehotvp9p.eu-west-1.rds.amazonaws.com:3306/dbtwitter
Y se crean tantas conexiones como tablas en la base de datos.

ORACLE' Endeca Information Discovery Ademin Agmin ¥
Information Discovery 4= Back to Home

Data Source Library
Defing and manage connecbons o vanous data sowces fom which SHado u

e For anoht

can create data sets for their dlscavery applicatons.

ot oo clietar faant crare bee paltsacdedd info i et sl and eontol which wsers have acorss o e dats sore

& Data source PFC tweet_urs has been successhully added.

a - New Dntn Seurce
Data Source Name Seurce Typs Total Size (estimated) Max Per Upload Access
+ PFC tweet 1ags JoBC T30 records 1000000 @ Avallable w Al #Fo
* PFC tweol_urls JnRC SR reconds 1000000 g Al #Fo
¥ PFC tweets JoBC 1426 records 1000000 o Avallable w Al #Fo
* PFC tweels_mentions JuBc 465 reconds 1000000 @ Avallable o All #o
» PFGusers JBG TH1 necoids 1000000 @ Awilabie o Al #o

Figura 34. Fuentes de datos en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracién propia.

Una vez creadas las conexiones se procede a crear la aplicacion y se integran las fuentes de
datos (figura 34).

Available Refinements & 8 x H """ )
o 0.4 %
Data Set Data Source | Type Last Loaded 0
PFC tweets_mentions PFC tweets_mentions 2/14/2014 7:38 PM (UTC)
JDBC -
H
PFC tweet_tags PEC tweet_tags 2/14/2014 7:35 PM (UTC)
JDBC
PFC tweet_urls ) PFC tweet_urls 2/14/2014 7:35 PM (UTC)
JDBC
PFC tweets @) PFC tweets 2/14/2014 7:37 PM (UTC)
JDBC
PFC users O PFC users 2/14/2014 7:32 PM (UTC)
JDBC
Manage Data Sets -+ New Data Set |
id:31001/eid/web/pfc/new-page# |
& [oracle@OEID:~] [ @ PFCusers | PFC| Orac... |

Figura 35. Tablas cargadas en Oracle Endeca Studio en la fase 1. Fuente: elaboracién propia.

Se crearan paneles sencillos para visualizar los datos cargados.
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6.2.3.3.3 Visualizacion de los datos
El objetivo de esta fase es mostrar los primeros resultados, cargandolos en Endeca Server.
Para ello los cuadros de mando generados son los siguientes.

Pestafa usuarios (PFC users)

ORACLE" Endeca Information Discovery | Prc £ :  Admin Admin ¢
Search Box © i1 x| Chart L
Q Artieen
= Record Count by name
- 24
Selected Refinements o ox E 2.0
0 Ho rednements have been selecied, E 1.6
E 12 Record Count
; ) . g ne
Available Refinements & o ox 3
@ 04
0.0
friends_count
|as1_update
location
name
501t | name by Record Count -
url Pangge 1816 *# 1-500f 7Y | 50per page
user_idl
Record Count ¥ name x (none}

Figura 36. Pestafia PFC users de la fase 1. Fuente: elaboracion propia.

Mediante una grafica se muestran los usuarios de la tabla usuarios ordenados
descendentemente por el nimero de tuits que han generado. En la figura 36 se puede observar
que la mayoria de los usuarios solo tienen un registro, esto quiere decir que la tabla usuarios
solo tiene una entrada por usuario, es decir, el framework de acceso a la APl de Twitter
comprueba si existe un usuario en la tabla y en caso de existir lo actualiza, manteniendo, en la
mayoria de los casos, la tabla de usuarios como registros Unicos sin duplicidad.

£3 = Admin Admin

Search Box @ i x| Chart oM x
Q Actions ¥
& Searchwiin Record Count by created at
Selected Refinements o L X
) No refnements have been salected, 200
- - E 160
Available Refinements o0 x H
u
created_at T 12 Fecord Count
[
followers_count U
= 5 80
Iriends_count =
last_update 40
Iocation
[
e 011 J013 F009 012 010 2014 J003 007
screen_name created at
smses_count
= Suit | ceenird_m iy Recerd Count P
time_zone
un Page 1 a1 Loty | 50 per page
user_id
Reword Count 5 | wealed_al Year) | | (none)

Figura 37. Gréfico creacion tuits en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracién propia.

| 61



Anadlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery @%\

En la figura 37 se ha mostrado el afio de creacion de la cuenta de Twitter de los usuarios. Se
puede observar que de los 789 usuarios cargados, casi 200 cuentas estan creadas en el afio
2011.

g
Triends_count =
last_update 40
location
0
name 2011 2013 2009 2012 2010 2014 2008 2007
screen_name created_at
sttuses_count
- 501t | aealed_al by Record Count L
time_zone
ur Page 1 a1 L-Aal& | %0 per page
user_id
Higcord Count ¥ | | created at(vean) ¥  inone)
Results Table L
Detais ¥ © recurds srecied View Ogions 3 Adions 3

Record ID & description protile_Image url

Figura 38. Tabla detalles en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

Por altimo, en la figura 38 se muestra tabla con la descripcion de los usuarios y el enlace a la
imagen del perfil.

Pestafia Tag (PFC tweet_tags)

En esta pestafia se muestra la tabla “tweet_tags” de la base de datos. Se puede observar en la
Figura 39 que la mayoria de los tuits tienen como etiqueta UFV. En la siguiente fase habra que
mejorar estos resultados ya que resulta extrafio que sea esa la etiqueta mas frecuente.

ORACLE' Endeca Information Discovery | pre L5 ¢ Adein Acmin ¢
Search Box & i ®| chart L
Q Actions
B Search wimin Record Count by tag
70
Selected Refinements o x w BO
=
0 No refinements hive been selecied, 3 =0
v 40
E o0 Record Count
E 3
Available Refinements o x 2 20
g2
=g = 10
weat_id o'z P
= 3 5 ]
) : 5 g3
= 1 i)
¥ * B
a B
5 &
3
tag
Sont: | tng by Record Count s v
Page 1017 » 15001310 | 50per page

Reword Count ¥ {nune)

Figura 39. Pestafia PFC tweet_tags en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.
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Pestafia tuits URL (PFC tweet_urls)

Esta pestafia muestra la tabla “tweet_urls” de la base de datos. A primera vista no aporta
mucha informacion excepto que hay 90 tuits que vienen de una misma URL (figura 40). En la
siguiente fase se mejoraran estos resultados.

ORACLE" Endeca Information D Yy PFC £ = AdminAdmin 3
Search Box @& i x| Char o M ox
Q Acions ¥

&) Searchwimin Record Count by url

105
Selected Refinements o nx %o
) Mo renements have been selected, 63
45 Recor Count
in
15

Record Count

Available Refinements o 0 x
twset_id

url

S0t | url by Recond Court
Page: 1ale »w 15064297 | 50 per page

Record Count x| inone)

Figura 40. Pestafia PFC tweet_urls en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracién propia.

Pestafia Tuit (PFC tuits)

Esta pestafia muestra el contenido de la tabla “tweets”. En esta pestafia si que se puede
observar que hay 50 tuits aproximadamente procedentes del mismo usuario (figura 41). En la
siguiente fase se mejoraran estos resultados.

ORACLE" Endeca Information Discovery | prFe fo

Search Box @ i x | Chan -
Q Actions, ¥
B Search within Record Count by name

&0
S0
40
30 Record Count
20

10
created_al o

Selected Refinements. o ox
) Mo refnements have been selecied.

foailable Refinements. o nox

Record Count

STH | 50 pe page

Resera Count % | | name T | leone)

Figura 41. Pestafia PFC tuits. Fuente: elaboracion propia.

En la Figura 42 se observa que en el campo “tweet_text” (el contenido del tuit) que la mayoria
de los mismos se encuentran en inglés. En la siguiente fase se tendré que configurar la API

para que solo traiga los tuits en espafiol, ya que el estudio es solo de las universidades de
Madrid.
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Results Tahle

Detail] ¥ 0 records selected
l_. Record ID profile_image_url tweet_text
E 0 | httpiipbs.twimg.comiprof... | now time to write a 10 pa..
=] 1 | httpdipbs.twimg.comiprof... | Our Inbox: Half-price tick...
E 2 | hitpiipbs.twimg.com/prof... | K time to #Kumda all the ...
=] 3 | http:ipbs.twimg.com/prof... | Stay tuned for new UFV ...
B 4 | httpiipbstwimg.comiprof... | Interested in taking parti...
=] 5 | http:ipbs.twimg.comiprof... | UFV Cascades Athletics ...
=] 7 | hitpiipbstwimg.com/prof... | gotan email for orientati...
=] 8 | hitpziabstwimg.com/stic... | The nightmarishness of ...
|| B 9 | http:i/pbs.twimg.comiprof... | I don't think I'll ever unde...
E 10 | hitpifpbs.twimg.com/prof... | @mattbattochio Itis bein...
|| B 11 | hitppbs.twimg.comiprof... | Basketball (M): UFV defe...
= 12 | hitpifpbs.iwimg.com/prof... | Homns lose game 1 to UF...
| B 14 | hitpipbs.twimg.com/prof... | Canada West men's bas...
| 8 16 | hitp:pbs.twimg.com/prof... | Are you in romeo and Ju...
|| B 18 | hitp/pbstwimg.com/prof... | Holy fuck UFV fix your d...
= 19 | hitpufpbstwimg.com/prof... | accepted again #perfect ...
I B 20 | hitpifpbstwimg.com/prof... | Manny Dulay's late three...
|| B 21 | http#pbsiwimg.comiprof... | UFV Cascades draw first...
1= 22 | http/pbstwimg.com/prof... | Dulay's late triple boosts ...

Figura 42. Tabla detalles en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracién propia.

Pestafia Tuits menciones (PFC tweets_mentions)

Esta tabla (figura 43) muestra el contenido de la tabla “tweets _mentions” y como se puede
observar a primera vista no muestra informacion relevante. Muestra la relacion entre el usuario

que emite el tuit (source_user_id) y el usuarios que lo recibe (target_user_id).

ORACLE" Endeca Information Discovery | pFc £ ¢ Admin Admin
PFC tweets_mentions - Coam
Search Box @ i x| chan & X
Q Thiss comg quires aoais T sesisctiegl Chaurt [ypie FoguInes al Hast oni MeNic and one gIoup dimension
M sewchwmin || pesults Table L- B

Selected Refinements & nx
0 Mo retngments have been selected

#wailable Refinements o X
source_user_id
tasgped_ueser_ied

i

0 records selecied

RecordID &

Source_user_id

target user i

Tweet ki

Figura 43. Pestafia PFC tweets_mentions. Fuente: elaboracién propia.

6.2.3.4 Resultado andlisis de riesgos
En esta seccion se expondran los resultados del andlisis de riesgos que se ha llevado a cabo.
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RIESGO-F01-01: Pérdida de datos

Como plan preventivo ante una pérdida de datos se ha planificado una estrategia de backups
semanal. Durante las primeras 3 semanas no se ha realizado un backup ya que todavia no
estaba desarrollado el sistema de adquisicion de datos.

Tabla 15. RIESGO-F01-01. Fuente: elaboracion propia.

R 0-F01-0
Semana Backup realizado

4 <] -1

5 [®)] 1

6 (8] 1

7 1

8 1

9 1

Aunque se posee backup de las Gltimas semanas estos datos se descartaran ya que estan en
inglés y el idioma debe de ser espafiol.

RIESGO-F01-02: Exceso de transferencia de datos

Durante el domingo 16 de febrero y el lunes 17 de febrero de 2014 el sistema de adquisicion
de datos en la nube, alojado en Amazon EC2, sufre un ataque de seguridad y se generan casi
14 TB de tréfico saliente hacia Asia. Casi dos meses mas tarde se descubre un fallo de
seguridad en el protocolo SSL conocido como “HeartBleed” (52). Ademas ese mismo dia se
recibe un informe de abuso, procedente de Amazon, informando que se estan realizando
escaneos de puertos a desde la instancia levantada.

Este fallo afecta al sistema operativo de instalado AMI (Amazon Linux) en todas las versiones
(53) (54). Dias mas tarde, al haber superado el trafico saliente gratuito, Amazon se pone en
contacto indicando que hay una factura pendiente de 1.646,85$.

Como se puede ver en la tabla 16, el trafico generado supera el limite de trafico gratuito
semanal.

Tabla 16. RIESGO-F01-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F01-02

Semana Tréfico Tréfico I,_i.mite de
generado (MB) | acumulado (MB) | trafico (MB)
4 12 12 3.840
5 15 27 3.840
6 32 59 3.840
7 52 111 3.840
8 58 169 3.840
9 13.854.041 13.854.210 3.840
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En la figura 44 se muestra la evolucién del trafico generado (eje y en MB) a lo largo de las
semanas de la fase 1.

RIESGO-IF01-02
16000000

14000000

12000000 /

OO0
— I'rafico generado

3000000
/ — Tritico acummlado

5000000 Limile de trifico

ADOOHE /

2000000 /

0 — —
1 2 3 4 5 f

Figura 44. RIESGO-F01-02 gréafico. Fuente: elaboracion propia.

Aunque el riesgo estaba supervisado, no se habia contemplado su severidad. Se procede al
plan de contingencia del RIESGO-F01-02, cambio de la Streaming API de Twitter por la Rest
API (4).

Durante la Fase 2, se desarrollard una reestructuracion del sistema de adquisicion de datos y se
prescindira de los servicios web de Amazon. Este riesgo supone una carga extra en el proyecto
y podria provocar retrasos.

RIESGO-F01-03: Cantidad de datos adquiridos

El uso de la Streaming API de Twitter no ha dado los resultados esperados en cuanto a la
cantidad de datos adquiridos. Como se observa en la tabla 17, el objetivo de esta fase era
obtener el 14% de los tuits y se ha conseguido un 1%.

Esto es debido a que la Streaming API parece estar limitada a un 1% de los tuits generados.
Tabla 17. RIESGO-F01-03. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F01-03

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
4 - - - - 0% 0%
5 - - - - 0% 0%
6 - - - - 0% 0%
7 430 11.363 430 11.363 0% 5%
8 575 11.363 1.005 22.126 0% 9%
9 421 11.363 1.426 34.089 1% 14%
TOTAL 1.426 53.571 1.426 250.000 1%
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RIESGO-F01-03 (tuits adquiridos)

12.000

10.000

8.000

£6.000 mAdquiridos

EObjetivo
4.000

2.000

Figura 45. RIESGO-F01-03 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

El nimero de tuits adquiridos no ha sido el esperado (figura 45) y el crecimiento (figura 46)
esperado no se acerca al tedrico.

RIESGO-F01-03 (%0 completado)

16%

14%
12% /

10% /

8% / =0 Total real

6% / =00 Total tedrico
4% /

2% /

0%

1 2 3 4 5 6

% completado

Figura 46. RIESGO-F01-03 (%completado). Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F01-04: Rendimiento del sistema integrado

Con todos los componentes de Oracle Endeca cargados y arrancados, el sistema es estable y
relativamente fluido. La memoria RAM alcanza casi el limite fisico 8 GB aunque la capacidad
de procesamiento se mantiene la mayor parte del tiempo por debajo del 10%.
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"% Windows Task Manager

File Options View Help

‘ Applications I Processes | Services | Performance : Networking I Users |

CPU Usage

Memory

Total
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Paged
Nonpaged

Physical Memory (MB)

Kernel Memory {ME)

CPU Usage History

Physical Memory Usage History

System
8117 Handles
311 Threads
353 Processes
45 Up Time
Commit {GB)

305

320 @&Esuurr.e Monitor...

42493
1474
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0:04:06:24
8/15

Processes: 113

CPU Usage: 5%

Physical Memory: 95%

Figura 47. Rendimiento sistema en la fase 1. Fuente: elaboracién propia.

6.2.4 Planificacion

La planificacion de esta primera fase ha sido la siguiente (figura 48)

EFase 1: Adquisicién de datos en la nube e integracién de componentes
O Determinar objetivos
Adguisicidn de datos
Integracion de companentes
[ Anilisis de riesgo
Identificacion de riesgos
Andlisis de riesgos
Planificacidn de riesgos
Supervision de riesgos
ElDesarrollo y verificacion del producto
B Adquisicion de datos
Preparacién del entorno
Ejecudan y verificadon
EIntegracion componentes Oracle Endeca
Integracién Orade Enterprise Linux
Integracion Cracle Weblogic
Oracle Database
Oracle Endeca Server
Oradle Endeca Studio
Oracle Endeca Provisioning
ElResultados y verificacién
Resultados adquisicidn de datos
Resultados integracién de componentes
Resultados visualizacidn
Resultado andlisis de riesgos
Planificacidn

30 day=?/6/01/14 8:00
2 days|6/01/14 8:00
2days 6/01/14 8:00
2days 5/01/148:00
3 days? 8/01/14 8:00
1day? 8/01/14 8:00
1day?(8/01/14 8:00
1day?(9/01/14 8:00
1day? 10/01/148:00
24 days? 13/01/14 8:00
10 days? 13/01/14 8:00
9 days?13/01/14 8:00
1day? 24/01/14 8:00
10 days? 27/01/14 8:00
2 days?(27/01/14 8:00

1day 29/01/14 8:00
2 days?|30/01/14 8:00
2days 3/02/14 8:00
2 days 5/02/14 8:00
1day 7/02/14 8:00
4 days?(10/02/14 8:00
2days 10/02/14 8:00
3 days 11/02/14 8:00
2days 12/02/14 8:00
1day?(13/02/14 8:00
1day?|14/02/148:00

Figura 48. Planificacion fase 1.

Para la siguiente fase, sera

14/02/14 17:00
7/01/14 17:00
7/01/14 17:00
7/01/14 17:00
10/01/14 17:00
3/01/14 17:00
8/01/14 17:00
2/01/14 17:00
10/01/14 17:00
13/02/14 17:00
24/01/14 17:00
23/01/14 17:00
24/01/14 17:00
7/02/1417:00
28/01/14 17:00
25/01/14 17:00
31/01/14 17:00
4/02/14 17:00
£/02/14 17:00
7/02/14 17:00
13/02/14 17:00
11/02/14 17:00
13/02/14 17:00
13/02/14 17:00
13/02/14 17:00
14/02/14 17:00

W v

Fuente: elaboracién propia.

necesario reestructurar el sistema de adquisicion de datos,

cambiando su arquitectura por completo. Ademas se tendra cambiar el idioma de adquisicion
de tuits a espafiol y definir nuevos términos de busqueda mas precisos.

La planificacion que se llevara en la tercera fase sera la siguiente (figura 49).

| s8
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EFase 2: Proceso ETL para la adquisicién de datos 35days? 17/02/14 8:00 4/04/14 17:00 . 2
ElDeterminar objetivos 4 days 17/02{14 8:00 20/02/14 17:00
Proceso ETL: extraccidn 4days 17/02/148:00 | 20/02f14 17:00
Proceso ETL: transformacién 4days 17/02/14 8:00 20/02f14 17:00
Proceso ETL: carga 4days 17/02/148:00  20/02f14 17:00
ElAnalisis de riesgos 1day?21/02/14 8:00 21/02/14 17:00
Identificacion de riesgos 1day? 21/02/148:00 |21/0214 17:00
Andlisis de riesgos 1day? 21/02/148:00 | 21/02/14 17:00
Planificacidn de riesgos 1day? 21/02/148:00 21/02{14 17:00
Supervisidn de riesgos 1day? 21/02/148:00 21/02/14 17:00
ElDesarrollo y verificacion 29 day=? 24/02/14 8:00 3/04/14 17:00 v
Proceso ETL: extraccion y transformacicn 25 days 24/02/14 8:00 | 28/0314 17:00
Proceso ETL: carga en el servidar 20 days 3/03/14 8:00 28/03/14 17:00
Reultados 3days 31/03/14 8:00 2/04/14 17:00
Resultados andlisis de riesgos 1day? 3/04/148:00  3/04/14 17:00
Planificacion 1day? 4/04/14 8:00 4f04/14 17:00

Figura 49. Planificacion fase 2. Fuente: elaboracién propia.

6.3 Fase 2: Proceso ETL para la adquisicion de datos
En esta fase se cambiara todo el sistema de adquisicion de datos. No se utilizaran los servicios
web proporcionados por Amazon ni la Streaming API de Twitter.

Se desarrollara un proceso ETL, el cual realice la conexién con la Rest APl de Twitter,
extraiga los campos solicitados, los transforme y los cargue directamente en el servidor de
Oracle Endeca.

A diferencia de la Streaming API de Twitter, la Rest APl no mantiene una conexion abierta 'y
por tanto habré que realizar manualmente la solicitud de tuits.

Esta fase comienza el 17 de febrero de 2014 y acabaré el 7 de abril de 2014.

6.3.1 Determinar objetivos
Al igual que en la fase 1 del proyecto, la primera actividad segin la metodologia de desarrollo
en espiral es determinar los objetivos de esta segunda fase.

6.3.1.1 Proceso ETL: Extraccion
Este objetivo consistird en la conexion a la Rest API de Twitter mediante una solicitud URL.
Se tendra en cuenta la siguiente configuracion:

¢ Nueva definicion de los terminos de busqueda (Anexo 11).
e Extraccion solo de tuits en espafiol.

Para este proceso de extraccion se utilizara una herramienta ETL Ilamada Oracle Integrator
ETL.

6.3.1.2 Proceso ETL: Transformacion
Una vez realizada la extraccion, el servidor de Twitter enviara un fichero en formato JSON el
cual habra que transformarlo dividiéndolo en campos o metadatos.

Para este proceso de transformacion se utilizara la herramienta ETL llamada Oracle Integrator
ETL.
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6.3.1.3 Proceso ETL: Carga

Con la transformacion realizada y los metadatos estructurados, se procederd a una carga
directa en el servidor de Oracle Endeca. En la fase anterior, se realizaban las conexiones a la
base de datos proporcionada por Amazon desde la interfaz grafica de Oracle Endeca Studio.
En esta fase se realizara la carga al servidor mediante el uso de los servicios web
proporcionados por Endeca Server.

Para este proceso de carga se utilizara la herramienta ETL Ilamada Oracle Integrator ETL.

6.3.1.4 Resultados
Con el proceso ETL completado se procedera a mostrar los resultados mediante la creacién de
un cuadro de mandos en Oracle Endeca Studio.

6.3.2 Analisis de riesgos
Después de los riesgos analizados en la fase 1 del proyecto, se mantendran tres de los riesgos
ya identificados.



Andlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

6.3.2.1 Identificacion de riesgos
En esta fase del proyecto se han identificado los siguientes riesgos.

Tabla 18. Identificacion de riesgos de la fase 2. Fuente: elaboracién propia.

Identificador Descripcion
RIESGO-F02-01  Pérdida de datos Proyecto Pérdida de datos por corrupcién de
los mismos.
RIESGO-F02-02  Cantidad de datos Proyecto No tener suficientes datos para
adquiridos realizar el estudio
RIESGO-F02-03  Rendimiento del Producto Capacidades de hardware

sistema integrado

RIESGO-F02-01: Pérdida de datos

Durante el proceso ETL puede ocurrir una pérdida de datos o corrupcion debido a una parada
inesperada o incluso la modificacion de algin pardmetro podria afectar a la estructura de los
metadatos y provocaria una pérdida de los datos.

RIESGO-F02-02: Cantidad de datos adquiridos

Al igual que en la primera fase, se estima que para realizar un estudio sobre las universidades
de Madrid, se necesitan 250 mil tuits aproximadamente. Por ello se analizara y se supervisara
la cantidad de datos adquiridos semanalmente.

RIESGO-F02-03: Rendimiento del sistema integrado

Toda la plataforma de andlisis de datos se ha desarrollado sobre una maquina virtual con
capacidades limitadas. Es necesario monitorizar el rendimiento de la misma a medida que se
van agregando nuevos datos al servidor de Oracle Endeca.

6.3.2.2 Anadlisis de riesgos
Una vez identificados los riesgos se procede a su analisis y la probabilidad de que ocurran.

Tabla 19. Andlisis de riesgos de la fase 2. Fuente: elaboracién propia.

Identificador Nombre Probabilidad

RIESGO-F02-01 Pérdida de datos Muy bajo

RIESGO-F02-02 Cantidad de datos adquiridos Moderado

RIESGO-F02-03 Rendimiento del sistema Muy bajo
integrado

RIESGO-F02-01: Pérdida de datos

Se ha considerado que la probabilidad de péerdida de datos es muy baja, ya que al trabajar en
local se pueden realizar copias de seguridad periédicamente. En el peor de los casos existiria
una perdida de los datos de una semana.
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RIESGO-F02-02: Cantidad de datos adquiridos

A diferencia de la fase 1, se ha aumentado la probabilidad de que ocurra este riesgo ya que la
Streaming API de la fase 1 no ha dado los resultados esperados. En esta fase se espera mejorar
considerablemente la cantidad de datos adquiridos.

RIESGO-F02-03: Rendimiento del sistema integrado

Se ha calificado como riesgo muy bajo ya que el rendimiento con del sistema completo ha sido
muy bueno en la fase 1. Ademas en caso de verse limitadas las capacidades hardware se puede
proceder a una ampliacion de las mismas.

6.3.2.3 Planificacion de riesgos
Con los riesgos analizados se procede a su planificacion.

RIESGO-F02-01: Pérdida de datos

e Estrategia de prevencion: se realizaran backups semanales en local.
e Plan de contingencia: en caso que ocurra el riesgo identificado se procedera a la
restauracion del ultimo backup guardado.

RIESGO-F02-02: Cantidad de datos adquiridos

e Estrategia de prevencion: se monitorizara la cantidad de datos semanalmente.

e Plan de contingencia: al utilizar la Rest APl de Twitter, se puede ejecutar con mas
frecuencia para adquirir mayor nimero de tuits, siempre y cuando se hayan generado
nuevos tuits.

RIESGO-F02-03: Rendimiento del sistema integrado

e Estrategia de prevencion: mediante el gestor de tareas de Windows se puede
monitorizar las capacidades del sistema. Se pueden eliminar procesos que no sean
esenciales para la ejecucion de la maquina.

e Plan de contingencia: en caso de verse el hardware totalmente insuficiente se
procedera a una ampliacion del mismo.

6.3.2.4 Supervision de riesgos
Con los riesgos planificados se procede a explicar el método de supervision.
RIESGO-F02-01: Pérdida de datos

Mediante la tabla 20 se mantendrd un control de los backups realizados semanalmente (-1
backup no realizado, 1 backup realizado, 0 backup pendiente de realizar)
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Tabla 20. RIESGO-F02-01. Fuente: elaboracion propia.

Semana Backup realizado
10
11
12
13
14 @] 0
15 o) 0
16 @] 0

Las primeras cuatro semanas se dedicaran a adquirir realizar el proceso ETL y a realizar
pruebas, por ello no se realizardn backups.

RIESGO-F02-02: Cantidad de datos adquiridos

Mediante una tabla (tabla 21) se mantendrd monitorizado la cantidad de datos adquiridos
semanalmente, asi como el objetivo semanal, la cantidad de datos adquiridos en total y el
objetivo teorico total de cada semana. Ademas se mostrara el porcentaje total real, es decir, el
porcentaje de datos adquiridos del objetivo de 250 mil tuits frente al porcentaje total tedrico,
es decir, el porcentaje esperado de tuits adquiridos.

Tabla 21. RIESGO-F02-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F02-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
10 - - - - 0% 0%
11 - - - - 0% 0%
12 - - - - 0% 0%
13 - - - - 0% 0%
14 - 16.667 - 16.667 0% 7%
15 - 16.667 - 33.334 0% 13%
16 - 16.667 - 50.001 0% 20%
TOTAL - 50.001 - 250.000 0%

La figura 50 muestra mediante un grafico de

barras la cantidad de tuits adquiridos frente al

objetivo semanal. En el eje X se muestra el numero de semana de la fase y en el eje Y la
cantidad de tuits.
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RIESGO-F02-02 (tuits adquiridos)
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Figura 50. RIESGO-F02-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

En la figura 51 se muestra la relacion entre el porcentaje real de datos adquiridos frente al
ideal de datos que se deberia tener.

RIESGO-F02-02 (% completado)

255

20% /

—
wn
ES

iy Lotal real

Yo Lotal tedrico

% completade
5
R

w
=

0%

1 2 3

Figura 51. RIESGO-F02-02 (% completado). Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F02-03: Rendimiento del sistema integrado

Este riesgo se supervisard de la misma manera que el RIESGO-F01-04. Mediante el
administrador de tareas, a observar el uso de la CPU, el uso memoria fisica asi como la
paginacion del sistema. Se sabra que se esta llegando al limite de las capacidades del
ordenador cuando la interactuacion con la maquina virtual sea demasiado lenta, se bloquee o
no se pueda trabajar.

6.3.3 Desarrollo y verificacion

Con el analisis de riesgos realizados se procede a la fase de desarrollo y verificacion. En esta
fase se desarrollaran los objetivos especificados. Para la realizacion del proceso ETL se
utilizara la herramienta Oracle Integrator ETL 3.1.1.

6.3.3.1 Proceso ETL: Extraccion y transformacién
En la primera fase de extraccion se tendra que llamar a la Rest API de Twitter. La herramienta
ETL permite realizar el proceso completo mediante componentes configurables.
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Figura 52. Proceso ETL para la Rest API de Twitter. Fuente: elaboracion propia.

El flujo de datos realiza los siguientes procesos:

1.

Carga Términos de busqueda: este componente carga los términos de busqueda que
se pasaran como parametro en la llamada a la Rest API. En el Anexo Il se especifican
los términos de busqueda. Por motivos que se veran en el siguiente componente se han
separado los términos de busqueda en 3 ficheros.
Formateo: este componente, escrito en Java, realiza una cadena de conexién para cada
término de busqueda. Por cada término de busqueda, se identificara mediante las
claves de acceso a la API, se generara la cadena de conexion con el término de
busqueda, el idioma y los pardmetros de configuracion y se enviara al servidor de
Twitter. Por cada llamada la API devuelve hasta 100 tuits, hasta un maximo de 180
Ilamadas cada 15 minutos (38). Cada respuesta se guardaré en un array de JSONs que
se enviaran al siguiente componente del proceso ETL. El ajuste de estos pardmetros
dependera de cuantos resultados se obtengan de los términos de busqueda. Los
parametros configurables son:

e NUmero de términos a buscar por cada ejecucion ETL: 33-34

e Numero de tuits devueltos por cada llamada a la API: 100 (el m&ximo)

e NUmero de llamadas a la API por término a buscar: 150

e Longitud del array JSONs: 100

Una vez sobrepasado el limite de 180 llamadas en 15 minutos (38), la aplicacion se
blogueara 15 minutos.

Por ejemplo, imaginese buscar 5 términos con suficientes tuits. Con esta configuracion
y suponiendo que la cantidad de tuits enviados por el servidor sea siempre homogénea,
se realizarian 150 llamadas para el primer término y cada respuesta contendra 100

| 75



Andlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery %

o

E R LA

tuits, es decir, 150*100=15.000 tuits para el primer término y 30*100=3.000 tuits para
el segundo. Despues, la aplicacion se bloquearia durante 15 minutos.

Después de un estudio con estos términos de blsqueda se ha elegido esta configuracion
Optima y se ha optado por separar los términos de busqueda en 3 ficheros que se
ejecutaran cada 15 minutos una vez al dia.

Lector JSON: del componente anterior se recibe un array JSON con una longitud
maxima de 100 JSONs por cada término de blUsqueda. Este componente mapea,
mediante el lenguaje XPath (figura 53), los campos del fichero JSON a metadatos
previamente configurados.
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Figura 53. Mapeo del JSON en Oracle Integrator. Fuente: elaboracion propia.

Formatea posicionamiento: este componente en Java, combina la latitud y longitud
en un Unico metadato Ilamado “geo”, el formato final es “latitud, longitud”. Esto sera
necesario para mostrar coordenadas en Oracle Endeca.
Combina ficheros: Este componente combina los metadatos de los tuits recogidos en
este proceso con los guardados en una ejecucion anterior.

a. Carga ficheros tuits: este componente cargar el fichero de una ejecucion

anterior. Este fichero contiene los tuits de la pasada ejecucion.

Ordenar por id: al combinar los tuits es frecuente que existan repetidos, por ello se
ordenan por la clave primaria, el propio id del tuit.
Eliminar copiados: este componente en Java, elimina los registros que tienen el
mismo id.
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8. Copiar a: este componente copia el flujo de entrada al flujo de salida. Es muy util para

realizar pruebas y guardar los datos en un fichero Excel por ejemplo.

9. Guarda en Clover: guarda los datos de la ejecucion en un fichero con extension
clover. Este tipo de archivo es propietario de la herramienta. El fichero final contendra
los registros de la ejecucion anterior (cargado en “carga ficheros”) y los nuevos que se

han adquirido (en el componente “lector JSON”).

Para realizar el proceso completo hay que ejecutar el gréfico tres veces, cambiando el fichero
de entrada del primer componente (searchlistl.txt, searchlist2.txt, searchlist3.txt). Por cada
iteracion normalmente se espera 15 minutos para que no bloquee la API a la mitad de la

ejecucion.

El fichero final con extension “.clover” contiene los registros (tuits) preformateados con 33
metadatos cada uno. Estos metadatos son informacion de cada tuit y proporcionados por la
API de Twitter como por ejemplo id, fecha de creacion, texto, usuario, latitud, longitud, zona
horaria, etc. En el Anexo IV se especifican los metadatos utilizados.

6.3.3.2 Proceso ETL: Carga
Para cargar datos en el servidor de Oracle Endeca mediante esta herramienta es necesario
realizar una serie de pasos. Se ha automatizado el proceso completo de carga mediante un

unico gréfico (figura 54) que llama a los demaés graficos.

Proceso completo

-

Inicializa DD

2

B

it

Resetea DD

=

=

3

B

i

Carga la preconf...

i

Carga Datos

=

—|

5

B

e

Carga posconfig... J

6.3.3.2.1 Inicializa DD

Figura 54. Proceso ETL de carga completo. Fuente: elaboracién propia.

Este grafico crea un dominio de datos (Data Domain) en el servidor de Oracle Endeca. El
dominio de datos es el contenedor de todos los datos de la aplicacion (incluyendo datos,
configuracion, cuadros de mando, variables, etc.). El flujo de datos viene especificado en la

figura 55.

7



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery W

.
0
= .’_)l" - o L
l‘: - Basura
Vi DD Existe
P ] ¥
= 0
=g = = ‘5& =
Estado DD o =)
Activar DD
0 ]
r "i’b.
LN &
J 0 0
DD no existe = = =
& & W
=% = =
Crear DD = = Basura

Figura 55. Proceso ETL para inicializar el dominio de datos. Fuente: elaboracién propia.

Mediante WSDL se consulta al servidor una serie de peticiones.

1. Estado DD: se consulta al servidor si el domino de datos existe. La salida es enviada a
todos los componentes conectados.
2. DD Existe: si el dominio de datos existe.
1.1 Activar DD: mediante otra llamada WSDL se activa el dominio de datos.
2.1 Basura: el resto de la consulta se descarta.
3. DD no existe: si el dominio de datos no existe.
1.1 Crear DD: mediante una llamada WSLD se crea el dominio de datos y por
defecto se activa.
2.1 Basura: el resultado de crear el dominio de datos se descarta.

Es conveniente no tener activados todos los dominios de datos ya que estos consumen
memoria en la maquina virtual y por tanto ralentizan las operaciones.

6.3.3.2.2 Resetea DD

El siguiente paso una vez creado o activado el dominio de datos es borrar el contenido y su
configuracion. Este paso es importante pasa asegurarse que no hay configuraciones que
puedan generar conflictos.

Resetea DD

Figura 56. Componente para resetear el dominio de datos. Fuente: elaboracion propia.

6.3.3.2.3 Carga la preconfiguracion
Una vez borrado el dominio de datos, es necesario configurar los datos que se van a cargar.
Mediante esta configuracion se estableceran los atributos que tendran los registros.

Aunque Oracle Endeca puede trabajar sin un modelo de datos, para realizar una carga
mediante llamadas WSDL es necesario preconfigurar los datos que se van a cargar.
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S{GRAPH_DIR}/admin
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Figura 57. Componente para cargar los atributos iniciales. Fuente: elaboracion propia.

6.3.3.2.3.1 Carga de atributos - Metadatos
Todos los pardmetros de configuracion se encuentran en un fichero Excel (configuration.xls).
Este contiene diferentes pestafias.

Carga atributos - Metadatos

0
[,
=)
WSDL seed trans...
0 ;&_‘ 0 :
Lee configuracion Mapeo
0
= -
=
0
r E*:* A : Une atributos
Lee perfil de con...
LS ¢ ® PRI
e S b A
Lee formato perf... Transforma a m... Comprueba erro...

0 0 0 0 1
L ._.g - : h : RN S 3 LW -
] ] = =»
Filtra atributos Reformateo Transfarma atrib... Crea atributos m... Carga atributos

Figura 58. Proceso EL de carga de metadatos. Fuente: elaboracion propia.

En primer lugar se seleccionaran una serie de atributos (recuadro en rojo de la figura 58)

e Lee configuracion: este componente lee la configuracion del fichero de configuracion
de la hoja “configuracion”, en donde se encuentran los metadatos especificados en el
Anexo IV (id, texto, coordenadas, usuario, descripcién del usuario, url de la imagen
del perfil del usuario, etc.) y se define su tipo (string, int, double), perfil (si es una
métrica o una dimension), si es Unico, si es indexable y si hay que ordenarlo.

0 Mapeo: este componente mapea el flujo de entrada con el de salida,
seleccionando algunos de los metadatos que se necesitaran.
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Lee perfil de configuracion: este componente lee la configuracion del fichero de
configuracion de la hoja “perfil de configuracion”, en donde se especifica los posibles
perfiles indicados en el paso anterior. Los perfiles utilizados son dimension, métrica,
texto, fecha y “por defecto” (el perfil “por defecto” se utiliza para aquellos que no
tengan perfil asignado).

Lee formato perfil: este componente lee la configuracion del fichero de
configuracion de la hoja “formato de perfil”, en donde se especifican los tipos de
datos. Los tipos de datos utilizados son entero, decimal, moneda, porcentaje, geocode
(para coordenadas de posicionamiento), booleano y “por defecto” (utilizado para
aquellos que no tengan tipo de dato asignado). Para cada tipo de dato, se especifica las
posibles operaciones que se pueden realizar, por ejemplo, suma, media, maximo,
minimo, contar, contar distintos, etc. Ademas se especifica para cada tipo de dato si
tiene que tener algun formato especifico como por ejemplo, $, €, %, etc.

o0 Transforma a mayusculas: mediante Java, se convierte a mayusculas el flujo
de entrada.

o Comprueba errores: mediante Java, este componente solo selecciona
aquellos tipos de datos que tengan sentido. Por ejemplo, la fecha no puede
tener % o €. Este paso es necesario para evitar errores ya que, COmo se estd
accediendo mediante servicios web (WSDL), es necesario configurar los
metadatos del servidor de Oracle Endeca mediante una hoja de Excel.

Une atributos: este componente une los atributos anteriormente cargados (figura 58).

Una vez se tenga todos los metadatos, tipos de datos y perfiles configurados se procede a
cargarlos al servidor mediante los siguientes pasos (recuadro azul de la Figura 58):

1.

2.

Filtra atributos: filtra aquellos atributos que cumplen algun criterio como por ejemplo
que no sean nulos, o que sean indexables, 0 que sean Unicos, etc.

Reformateo: este componente es utilizado para pruebas, por defecto la salida es igual
a la entrada.

Transforma atributos: el servidor de Endeca necesita recibir un fichero de
configuracion XML. Es por ello que hay que poner etiquetas a cada uno de los
atributos que se han cargado y transformado.

Crea atributos metadatos: este componente recoge todo el flujo de entrada con sus
etiquetas y genera un fichero XML.

Carga atributos: como entrada recibe el fichero XML, generado a partir de la
configuracion del fichero Excel. Realiza una llamada WSDL y carga el fichero de
configuracion al servido de Oracle Endeca.

Una vez estan configurados los metadatos, tipos de datos y perfiles de configuracion, el
servidor de Oracle Endeca esta preparado para recibir los datos.
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6.3.3.2.4 Carga de datos

Este grafico carga los datos estructurados en el servidor de Oracle Endeca. Para ello lee el
fichero extension “.clover” que contiene los datos y mediante el componente “Carga o
remplaza registros” carga directamente los datos en el dominio de datos creado previamente.

Lee Fichero Clover

0 b

=

Lee .clover

=

Carga a Endeca Server

7

=

Carga o remplaza registros

=

=

S{DATAIN_DIR}:
Clovers antig...

Figura 59. Proceso ETL de carga de datos. Fuente: elaboracion propia.

6.3.3.2.5 Carga posconfiguracion

Una vez estan cargados los datos, se puede cargar una posconfiguracion (figura 60) para
refinar los resultados. En este caso, debido a que existen numerosos metadatos, se ha optado
por crear grupos de metadatos y por otra parte, especificar al sistema las palabras vacias
(StopWords) como articulos, pronombres, etc. Las StopWords son palabras sin significado
como articulos, determinantes, pronombres, preposiciones etc. Es conveniente indicar al
sistema que no tenga en cuenta estas palabras para que no aparezcan en las busquedas. Esto
mejorara el posterior enriquecimiento de texto.

= =

Carga grupos Carga StopWords

Figura 60. Proceso ETL de carga de configuracién. Fuente: elaboracion propia.

6.3.3.2.6 Carga de atributos - Grupos

Para crear los grupos hay que modificar el fichero Excel de configuracion y afiadir una nueva
columna indicando para cada metadato en que grupo se encuentra. Se han creado tres grupos
de metadatos:

e TwitterAPI: todos los metadatos de tipo texto que devuelve la API de Twitter.

e Fecha: para aquellos metadatos que sean de tipo fecha

e Medida: para los metadatos enteros, como el niumero de retuits, seguidores, amigos,
etc.

En otras palabras, los metadatos “TwitterAPI” serdn las dimensiones y los metadatos
“Medida” seran las métricas.
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Carga atributos - Grupos

Lee grupos

_ﬂ -
&

Filtra

El proceso es el siguiente:
1.

N

ok

0 g @
'# = - # o
Refermatea COrdena por grup...
o
0 0
i =)
Crea grupos Carga grupos

Figura 61. Proceso ETL de carga de atributos. Fuente: elaboracion propia.

Lee grupos: se accede al fichero de configuracion y la pestafia de configuracion. Esta
contiene los metadatos que se han cargado.

Filtra: se filtran aquellos metadatos que tienen grupo.
Reformatea: mediante Java, se crean dos nuevos metadatos a la salida, nombre del

grupo que sera el propio nombre del grupo e id del grupo.

Ordena por grupos: se ordena por id del grupo.
Crea grupos: mediante Java, se recoge el nombre del grupo y se crea el fichero XML
que posteriormente seré cargado.
Carga grupos: mediante una llamada WSDL vy la funcion “putGroups” se carga el
fichero XML de configuracion de grupos en el servidor de Oracle Endeca.

6.3.3.2.7 Carga StopWords
Para el reconocimiento de entidades se puede indicar al servidor de Oracle Endeca una seria
de palabras vacias, es decir, aquellas que no aportan informacién y que se repiten mucho, es el
caso de los articulos, preposiciones, pronombres, etc.

El procedimiento para cargar la lista de StopWords es similar al anterior.

Carga StopWords

Lee StopWords

i - L

Crea lista StopW...

3,

Genera XML

1 e

=

Carga StopWords

=

Figura 62. Proceso ETL de carga de StopWords. Fuente: elaboracion propia.

1. Lee StopWords: abre el fichero de configuracion en la pestafia StopWords y lee la
lista de palabras. Se han definido 310 palabras vacias (55).
2. Ordena: ordena ascendentemente las palabras leidas.

82
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3. Crea lista StopWords: mediante Java, para cada palabra se afiaden las etiquetas
correspondientes para posteriormente generar el fichero XML.

4. Genera XML: este componente genera el fichero XML a partir de las etiquetas
creadas en el componente anterior.

5. Carga StopWords: mediante el servicio web de configuracion y la funcion
“putConfigDocuments” se afiade el fichero XML “stop_words”.

6.3.3.3 Resultados
Una vez cargados los datos al servidor de Endeca, se configura el dominio de datos desde el
Oracle Endeca Studio, se crea la aplicacion y los resultados son los siguientes.

Nada mas acceder se crea una barra resumen y se puede ver en la figura 63 que se han cargado
29.784 tuits, todos en espafiol.

A la izquierda se encuentran los metadatos que se han configurado.

PROOT 41 + [T

Figura 63. Resultados idioma fase 2 en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

Se puede crear una grafica y ordenar aquellos usuarios que maés tuits han generado, en este
caso se puede observar en la figura 64, que el usuario ESNE ha generado mas de 300 tuits y la
Universidad Francisco de Vitoria ocupa la posicion 152 con 100 tuits aproximadamente. Para
la siguiente fase sera necesario asociar los nombres de usuario de Twitter a un mismo término,
es decir, “Universidad Francisco de Vitoria” serd la agrupacion de tuits que correspondan a
“universidad francisco de vitoria”, “ufv”, “ufvmadrid”, etc.

ORACLE Endeca atior By | PR £ ¢ Admin Adein ¢

PRCOTO4 14 +

Selected Refinements. o ox
) Mo reinemens harve been seleced

Available Retinements L e

Figura 64. Resultados usuarios fase 2 en Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.
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En la figura 65 se puede leer en la columna “text”, los tuits en espafiol almacenados en el

servidor.
Results Table
Details| :3
F1 Record ID &
(=] 0
B 2 1
(=] 2
B a2 3
B = 4
B a2 5
[ 8 6
|| 7
[ & 8
0| &8 9
(=] 10
B a2 1
(=] 12
5] 13
B = 14
Al 8 15
Figura 65
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. Tabla detalles de los resultados de la fase 2. Fuente: elaboracion propia.

Desde el propio Oracle Endeca Studio, en la configuracion de la aplicacion, se puede realizar
un enriquecimiento de texto muy bésico: puede realizarse una extraccion de términos o un
etiquetado de palabras clave a partir de la lista whitelist comentada anteriormente (figura 66).

oRACLE

Application Settings

ts > Data Set: PFC 07_04_14

New Enrichment
‘Select the type of enrichment

= | &
Whark e
]

Famact ieems

Cancel

0

2

4= Back to PFC

Figura 66. Enriquecimiento de texto desde Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

Se selecciona extraccion de entidades y en el campo text, se indica que como maximo
reconozca 5 entidades por registro y que guarde los resultados en el campo “extract terms”

(figura 67).
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Figura 67. Enriquecimiento de texto 2 desde Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

Después de 30 minutos (para casi 30 mil registros) de procesamiento los resultados dejan
bastante que desear (figura 68). El extractor de términos de Oracle Endeca no ha tenido en
cuenta la lista de StopWords ya que el proceso hay que realizarlo desde el la herramienta ETL.
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Figura 68. Palabras reconocidas por el enriquecimiento de texto de Oracle Endeca Studio. Fuente:
elaboracion propia.

Para mejorar los resultados, en la siguiente fase del desarrollo se realizara un andlisis de
sentimiento con extraccién de entidades y palabras clave.

6.3.3.4 Resultados andlisis de riesgos
Los riesgos identificados en esta fase se han ido supervisando mediante las técnicas
anteriormente descritas.

RIESGO-F02-01: Pérdida de datos

Se han realizado backups semanalmente, desde la semana 14 del proyecto. Las cuatro
primeras semanas se han dedicado a la creacion de los procesos ETL.

Tabla 22. RIESGO-F02-01. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F02-01

Semana Backup realizado
10 @ -1
11 @ -1
12 @ -1
13 B -1
14 =] 1
15 <] 1
16 =] 1

| s5
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RIESGO-F02-02: Cantidad de datos adquiridos

Aungue los resultados no son los esperados ha habido un progreso y al finalizar la fase 2 se ha
adquirido el 12% del objetivo propuesto.

Tabla 23. RIESGO-F02-02. Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F02-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
10 - - - - 0% 0%
11 - - - - 0% 0%
12 - - - - 0% 0%
13 - - - - 0% 0%
14 8.216 16.667 8.216 16.667 3% 7%
15 10.457 16.667 18.673 33.334 7% 13%
16 11.075 16.667 29.748 50.001 12% 20%
TOTAL 29.748 50.001 29.748 250.000 12%

Mostrando los resultados en forma de grafico de barras (figura 69) se puede apreciar que
efectivamente ha habido una evolucion en la adquisicion de tuits pero en ningun caso se ha
llegado al objetivo semanal.

RIESGO-F02-02 (tuits adquiridos)

18.000

16.000

14.000
12.000

10.000 ..
mAdquiridos
8.000 L.
mObjetivo
£6.000

4.000
2.000

1 2 3

Figura 69. RIESGO-F02-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

En la figura 70 se puede observar la tendencia, siendo casi paralela a la tedrica, indica que
tiene casi el mismo crecimiento. Hay una mejora frente a la fase 1.
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Figura 70. RIESGO-F02-02 (% completado). Fuente: elaboracién propia.

Se espera que en la siguiente fase el crecimiento sea mayor.
RIESGO-F02-03: Rendimiento del sistema integrado

Una vez puesto en marcha la maquina virtual, arrancada la base de datos, levantados los
dominios de Oracle Endeca Server, Oracle Endeca Studio y Oracle Endeca Provisioning
Service y con la aplicacion ejecutdndose (con 29 mil tuits cargados), el sistema consume toda
la memoria fisica disponible y pagina 9 GB de los 15 GB asignados. Por otra parte, la carga de
procesamiento CPU no es elevada.

CPU Usage CPU Usage History

Memory Physical Memory Usage History

Physical Memory (MB) System

Total 8117 Handles 45616

Cached 169 Threads 1572

Available 168 Processes 119

Free a Up Time 1:02:35:45
Commit {GB) 9/15

Kernel Memary (MB)

Paged 350

Nonpaged 245 | Fy Resource Manitor. .. |

ocesses: 119 CPU Usage: 5% Physical Memaory: 97 %

Figura 71. Administrador de tareas con el sistema completo ejecutandose. Fuente: elaboracién propia.
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6.3.4 Planificacion
La planificacion llevada a cabo en la segunda fase ha sido la siguiente (figura 72). Como se
puede apreciar la mayor parte del tiempo se ha dedicado al desarrollo de los procesos ETL.

[EIFase 2: Proceso ETL para la adquisicién de datos 35 days7 17/02/14 8:00 4/04/14 17:00 [ .

ElDeterminar objetivos 4 days 17/02/14 8:00 20/02/14 17:00
Proceso ETL: extraccion 4days 17/02/148:00  |20/02f14 17:00
Proceso ETL: transformacidn 4days 17/02/148:00 | 20/02f14 17:00
Proceso ETL: carga 4days 17/02/14 8:00 20/02f14 17:00

ElAnalisis de riesgos 1 day? 21/02/14 8:00 21/02/14 17:00
Identificacion de riesgos lday? 21/02/148:00 21/02/14 17:00
Andlisis de riesgos 1day? 21/02/148:00 21/02/14 17:00
Planificacién de riesgos 1day? 21/02/148:00 | 21/02/14 17:00
Supervisién de riesgos 1day? 21/02/148:00 21/02f14 17:00

ElDesarrollo y verificacidn 29 days? 24/02/14 8:00 3/04/14 17:00 W
Proceso ETL: extraccidn y transformacién 25 days 24/02/14 8:00 28/03/14 17:00
Proceso ETL: carga en el servidor 20 days 3/03/148:00 | 28/03/14 17:00
Reultados Jdays 31/03/14 8:00  |2/04/14 17:00
Resultados andlisis de riesgos 1day? 3/04/14 8:00 3/04/14 17:00

Planificacisn 1day? 4/04/148:00  |4/04/14 17:00

Figura 72. Planificacion fase 2. Fuente: elaboracién propia.

En la tercera fase se seguira la siguiente planificacion (figura 73).

EFase 3: Analisis de sentimiento 19 days? 8/04/14 8:00 2/05/14 17:00 w—
= Determinar objetivos 3 days 8/04/14 8:00 10/04/14 17:00
Anélisis de sentimiento 2 days 8/04/14 8:00 9,/04/14 17:00

Modificacidn proceso ETL 2 days 9/04/14 8:00 10/04/14 17:00
ElAnalisis de riesgos 1day?11/04/14 8:00 11/04/14 17:00
Identificacion de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
Andlisis de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
Planificacidn de riesgos 1day? 11/04/148:00 110414 17:00
Supervision de riesgos 1day? 11/04/148:00  11/04/14 17:00
ElDesarrollo y verificacion 14 days? 14/04/14 8:00 1/05/14 17:00
Modificar ETL 10 days 14/04/14 8:00 | 25/04/14 17:00
Andlisis de sentimienta 12 days 15/04/148:00 |1/05/14 17:00
Resultados andlisis de riesgo 1day? 1/05/14 8:00 1/05/14 17:00
Planificacion 1day? 2/05/14 8:00 2/05/14 17:00

Figura 73. Planificacion fase 3. Fuente: elaboracién propia.

6.4 Fase 3: Analisis de sentimiento
Para realizar el estudio sobre las universidades de Madrid en Twitter, es necesario
implementar un anélisis de sentimiento, extraer términos o entidades, puntuar los comentarios

de alguna manera y asi poder tener una vision global de todos los datos sin tener que leerlos
uno a uno.

En la tercera fase del proyecto se realizaran algunas mejoras en el proceso ETL y se utilizara
Lexalytics (32) como componente para el andlisis de sentimiento. Este componente se
integrard dentro del proceso ETL para realizar una carga completa en el servidor de Oracle
Endeca.

Esta fase dura 4 semanas, comenzando el 8 de abril de 2014 hasta 4 de mayo de 2014.

6.4.1 Determinar objetivos
La primera actividad de cada fase segun la metodologia de desarrollo en espiral es determinar
los objetivos que se van a implementar en esta fase. Los objetivos seran los siguientes:
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6.4.1.1 Anadlisis de sentimiento

Mediante el componente de Lexalytics (32) se realizara el analisis de sentimiento. Se ha
escogido este componente debido a su capacidad de integracion con el resto de componentes
ya en uso, instalados y configurados.

6.4.1.2 Modificar el proceso ETL
Sera necesario afiadir nuevos componentes para poder realizar el analisis de sentimiento.

6.4.1.3 Anadir nuevo grupo de metadatos

Durante el proceso ETL de la fase 2 se han definido grupos de metadatos para que
posteriormente, desde Oracle Endeca Studio, se tenga una vision organizada de los metadatos.
Se afladira un nuevo grupo para el analisis de sentimiento.

6.4.1.4 Whitelist
Oracle Endeca permite definir listas de relaciones entre palabras claves seleccionadas. Se
definira una lista de universidades de Madrid con sus centros asociados (Anexo II).

Una vez definidos los objetivos se procede al analisis de riesgos de esta tercera fase de
desarrollo y verificacion.

6.4.2 Analisis de riesgos
Durante el analisis de riesgos se identificaran los riesgos, se analizaran, se planificaran y por
ultimo se indicara la manera de supervisarlos.

6.4.2.1 Identificacion de riesgos
En esta fase del proyecto se han identificado los siguientes riesgos.

Identificador Riesgo Tipo Descripcion
RIESGO-F03-01  Pérdida de datos Proyecto Pérdida de datos por corrupcion de
los mismos.
RIESGO-F03-02  Cantidad de datos Proyecto No tener suficientes datos para
adquiridos realizar el estudio
RIESGO-F03-03  Rendimiento del Producto Capacidades de hardware

sistema integrado

Tabla 24. Identificacion de riesgos de la fase 3. Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F03-01: Pérdida de datos

Durante el proceso ETL puede ocurrir una pérdida de datos o corrupcion debido a una parada
inesperada o incluso la modificacion de algin pardmetro podria afectar a la estructura de los
metadatos y provocaria una pérdida de los datos.

RIESGO-F03-02: Cantidad de datos adquiridos

Al igual que en la segunda fase, se estima que para realizar un estudio sobre las universidades
de Madrid, se necesitan 250 mil tuits aproximadamente.
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RIESGO-F03-03: Rendimiento del sistema integrado

Toda la plataforma de andlisis de datos se ha desarrollado sobre una maquina virtual con
capacidades limitadas. Es necesario monitorizar el rendimiento de la misma a medida que se
van agregando nuevos datos al servidor de Oracle Endeca.

6.4.2.2 Anadlisis de riesgos
Una vez identificados los riesgos se procede al analisis, estudiando la probabilidad de que
ocurran. La probabilidad se muestra en la tabla 25.

Identificador Nombre Probabilidad
RIESGO-F03-01 Pérdida de datos Muy bajo
RIESGO-F03-02 Cantidad de datos adquiridos Moderado
RIESGO-F03-03 Rendimiento del sistema integrado Muy bajo

Tabla 25. Andlisis de riesgo de la fase 3. Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F03-01: Pérdida de datos

Al igual que en la fase 2, se ha considerado que la probabilidad es muy baja ya que se ha
demostrado que se pueden realizar copias de seguridad facilmente en local.

RIESGO-F03-02: Cantidad de datos adquiridos

Se ha aumentado la cantidad de datos necesarios por semana a 18.354, esto es debido a que
aunque los resultados han sido buenos, no se ha cumplido el objetivo semanal durante la fase
2. En esta fase se espera mejorar considerablemente la cantidad de datos adquiridos.

RIESGO-F03-03: Rendimiento del sistema integrado

Se ha calificado como riesgo muy bajo ya que el rendimiento con del sistema completo ha sido
muy bueno en la fase 2. Ademas en caso de verse limitadas las capacidades hardware se puede
proceder a una ampliacion de las mismas.

6.4.2.3 Planificacion de riesgos
Con los riesgos analizados se procede a su planificacion.

RIESGO-F03-01: Pérdida de datos

e Estrategia de prevencion: se realizaran backups semanales en local.
e Plan de contingencia: en caso que ocurra el riesgo identificado se procedera a la
restauracion del altimo backup guardado.

RIESGO-F03-02: Cantidad de datos adquiridos

e Estrategia de prevencion: se monitorizara la cantidad de datos semanalmente.

e Plan de contingencia: al utilizar la Rest APl de Twitter, se puede ejecutar con mas
frecuencia para adquirir mayor numero de tuits, siempre y cuando se hayan generado
nuevos tuits.
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RIESGO-F03-03: Rendimiento del sistema integrado

e Estrategia de prevencion: mediante el gestor de tareas de Windows se puede
monitorizar las capacidades del sistema. Se pueden eliminar procesos que no sean
esenciales para la ejecucion de la maquina.

e Plan de contingencia: en caso de verse el hardware totalmente insuficiente se
procedera a una ampliacion del mismo.

6.4.2.4 Supervision de riesgos
Con los riesgos planificados se procede a explicar el método de supervision.
RIESGO-F03-01: Pérdida de datos

Mediante la tabla 26 se mantendra un control de los backups realizados semanalmente (-1
backup no realizado, 1 backup realizado, 0 backup pendiente de realizar).

Tabla 26. RIESGO-F03-01. Fuente: elaboracion propia

R O-F03-0
Semana Backup realizado
17 %] 0
18 %] 0
19 %] 0
20 (@] 0

RIESGO-F03-02: Cantidad de datos adquiridos

Mediante una tabla se mantendra monitorizado la cantidad de datos adquiridos semanalmente,
asi como el objetivo semanal, la cantidad de datos adquiridos en total y el objetivo teodrico
total de cada semana. Ademés se mostrara el porcentaje total real, es decir, el porcentaje de
datos adquiridos del objetivo de 250 mil tuits frente al porcentaje total tedrico, es decir, el
porcentaje esperado de tuits adquiridos.

Tabla 27. RIESGO-F03-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F03-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo | % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
Fase 2 29.748 - 29.748
17 - 18.354 29.748 36.708 12% 15%
18 - 18.354 29.748 55.062 12% 22%
19 - 18.354 29.748 73.416 12% 29%
20 - 18.354 29.748 91.770 12% 37%
TOTAL - 73.416 29.748 250.000 12%

| a1
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La figura 74 muestra mediante un grafico de barras la cantidad de tuits adquiridos frente al
objetivo semanal. En el eje X se muestra el nimero de semana de la fase y en el eje Y la
cantidad de tuits.

RIESGO-F03-02 (tuits adquiridos)

mAdquiridos
I I I IE B Ohjetive
2 17 18 19 20

Figura 74. RIESGO-F03-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.
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En la figura 75 se muestra la relacion entre el porcentaje real de datos adquiridos frente al
ideal de datos que se deberia tener.

RIESGO-F03-02 (o completado)
a0%
35% -

2y Total real

0y Tl Letiricn

*o completado
- L
wn =
' E

17 18 19 20

Figura 75. RIESGO-F03-02 (% completado). Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F03-03: Rendimiento del sistema integrado

Este riesgo se supervisard de la misma manera que el RIESGO-F02-03. Mediante el
administrador de tareas, a observar el uso de la CPU, el uso memoria fisica asi como la
paginacion del sistema. Se sabra que se esta llegando al limite de las capacidades del
ordenador cuando la interactuacion con la maquina virtual sea demasiado lenta, se bloquee o
no se pueda trabajar.

6.4.3 Desarrollo y verificacion

En esta tercera fase se desarrollo y verificacion se cumpliran los objetivos descritos. Para ello
se modificara el proceso ETL afiadiendo el componente de enriquecimiento de texto, se
afiadiran la lista “Whitelist” y se modificaran los grupos de los atributos de los metadatos.
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6.4.3.1 Modificar ETL

En el proceso de carga de la fase 2 del proyecto se realizd un ETL de carga. Este cargaba
directamente desde un fichero extension clover al servidor de Oracle Endeca.

Para afadir el nuevo componente de enriquecimiento de texto es necesario modificar el

proceso ETL para tratar los datos antes de cargarlos. El flujo de datos viene descrito en la
figura 76.

Lee Tweets y afiade ID
Analisis de sentimiento

0 * 1 4
= = = 3
» 1T ¥ - T+ & 17 L, 1
Lee .clover Genera ID TweetKey

S{DATAIN_DIR]
Clovers antig...

Ordena por ID T Enriquecimiento de texto

Ordenar y renumerar

B e T D

Ordena por ID Renumera TweetKey

L3

Transformacién de datos

-5 h I -5 h J @ -5 _g J

Formateo Fecha y Fuentes Elimina StopWords InteractionFilter

Enriquece registros

I i D S PR I as O

""‘* Incorpora Etiquetas - Whitelist MNegativo,/Positivo/Neutral Cadenas vacias a Mull CleanStrings
Lector Whitelist
S{DATAIN_DIR}

whitelist.xlsx
Carga a Endeca Server -
-6 ~» = | 1 Carga o remplaza registros
. [
Copia a... =

SIDATACUT_DIR}
TweetsEnriched xls

Figura 76. Proceso ETL con analisis de sentimiento. Fuente: elaboracion propia

El flujo de datos que se llevara a cabo en el proceso ETL es el siguiente:

LEE Tuits y afiade ID

1 Lee .clover: este componte lee el fichero extension clover de entrada. Este fichero

contendra todos los datos de los tuits que se han adquirido mediante el ETL de
extraccion de tuits.
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2 Genera ID: mediante java, afiade un campo con un ID dnico.
Andlisis de sentimiento

3 Ordena por ID: se ordenan los registros por el ID Unico
4 Enriquecimiento de texto: este componente hace una llamada al motor de Lexalytics
que realiza el enriquecimiento de texto.

Para configurar el componente (figura 77) se especifica el campo que se quiere enriquecer
(Input field), en este caso, el campo “text”. Se indica la ruta del fichero de propiedades del
motor de Lexalytics (Salience) (31), la ruta y la licencia de prueba.

. _ __
E Edit component Enriguecimiento de texto (TEXT_ENRICHMENT) Elﬁlﬂ—hJ

Enriquecimiento de texto (TEXT_ENRICHMENT) E

sc Ports

Property

Value -

Basic

Configuration file S{PROJECT }/=alience.properties

Input field text

Salience data path SISALIEMCE_DATA_DIR}
Advanced

Errer-handling key field Tweetkey =

| Text threshold (percent) 40
Mumber of threads 2

Multi-assign delimiter

Salience warning log level
Custom

te.saliencelicense.path
Visual

Component name

S{MULTIASSIGN_DELIMITER}
WARN

§{SALIENCE_LICENSE}

Enriguecimiento de texto

| Location Point{664, 60)
Size Dimension(172, 67)
Common il
@ | Apply | [ oK l | Cancel |

WS

L - —

Figura 77. Propiedades del componente de enriquecimiento de texto. Fuente: elaboracién propia.

Previamente es necesario crear unos nuevos metadatos de entrada. Cada registro que pase a
través del componente se le agregara nuevos datos en los metadatos creados. Para ello se
modifican los metadatos y se crean los siguientes, especificados en la figura 78 (Anexo V).
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o | # Name Type Delimiter  Label i
2 content string

T 3 value string
4 TweetKey integer
5  DocumentSentiment number
G EntitiesPerson string
7 EntitiesCompany string
&  EntitiesProduct string
9 EntitiesPlace string
10 EntitiesMegative string
11  EntitiesMeutral string
12 EntitiesPositive string 3
13 EntitiesList string
14 Themes string
15  ThemesMegative string
16 ThemesMeutral string
17  ThemesPositive string
18 ThemesMeta string
19  Quotes string
20 Summary string

4 1 [3
Filter: ®

Figura 78. Nuevos metadatos creados para el componente de enriquecimiento de texto. Fuente:

elaboracion propia.

Ordenar y reenumerar

5

Ordenar por ID: una vez se ha enriquecido el texto se habran rellenado los metadatos
correspondientes en funcion de la salida del componente. Se ordenan los campos por el
ID Gnico creado anteriormente.

Reenumerar TweetKey: es posible que haya habido algun error en el
enriquecimiento, por ejemplo, con los caracteres especiales. EI motor de Lexalytics
devuelve un error en tiempo de ejecucién y continta el proceso sin interrumpirse.
Como consecuencia se pierde el registro, por ello es necesario volver a numerar los
registros. Mediante Java se reenumeran el campo TweetKey.

Transformacion de datos

7

8

9

Formateo Fecha: mediante Java, se formatea la fecha ya que la API devuelve la fecha
en 3 campos separados (afio, mes, dia).

Elimina StopWords: como se obtuvieron problemas a la hora de insertar directamente
la lista de StopWords (especificado en la segunda fase de desarrollo), se realiza una
eliminacion de las mismas de manera manual.

Filtro: se eliminan las palabras etiquetadas en el paso anterior.

Enriquece registros

10 Lector Whitelist: se lee la Whitelist (Anexo 1)
11 Incorpora Etiquetas Whitelist: mediante este componente se buscan en los registros

y si encuentra alguna se incorpora en el campo “texttagged”.
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12 Negativo/Positivo: mediante Java, se realiza una conversion de la calificacion
obtenida en el componente de enriquecimiento de texto. Si es > 0 serd positiva, < 0
negativa y 0 neutral.

13 Cadenas vacias a Null: se llama a una clase java que pone todos los campos vacios a
null. Asi se evitan problemas en la carga.

14 CleanString: este componente llama a una clase java que elimina los caracteres
invalidos.

Carga a Endeca Server

15 Copia a...: copia el flujo de entrada a la salida. Normalmente es muy Util para realizar
pruebas.

16 Carga o remplaza registros: carga los registros con los metadatos modificados en
todo el proceso ETL en el servidor de Oracle Endeca.

Este proceso ETL se puede ejecutarse una vez se ha ejecutado el proceso ETL general
desarrollado en la fase 2 de desarrollo.

6.4.3.2 Analisis de sentimiento

Como se quiere analizar los comentarios de las personas que hablan de las universidades es
necesario realizar un andlisis de sentimiento, el cual debe poder analizar la mayor parte de los
datos.

En este apartado se quiere estudiar y mejorar la eficacia del componente de enriquecimiento
de texto de Lexalytics. Para saber si el componente puntta correctamente los tuits, se necesita
un conjunto de datos puntuados manualmente. En este proyecto se ha utilizado un corpus de
mas de 7.000 tuits etiquetado a mano, TASS 2014 (56).

Este conjunto de datos son tuits desde noviembre de 2011 a marzo de 2012 de ambito general.
La polaridad de los mismos viene calificada de la siguiente manera:

Tabla 28. Relacion de calificaciones de Lexalytics, TASS y el proyecto. Fuente: elaboracion propia.

TASS LEXALYTICS ESTUDIO
Muy positivo P+
— >0 POSITIVO
Positivo P
Neutral NEU
0 NEUTRAL
Sin sentimiento NONE
Negativo N
. <0 NEGATIVO
Muy negativo N-
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El corpus proporcionado, TASS 2014 (56), utiliza una calificaciéon discreta (evaluada por
alguien de manera manual) mientras que Lexalytics (32) utiliza decimales. Para unificarlo, en
el estudio se realizara una conversion segun la tabla 28.

Ademas del conjunto de datos se utilizard una matriz de confusién (tabla 29) en la que se
calificaran los resultados obtenidos después del procesamiento. Esta matriz sera el cruce ente
los datos de referencia, con el resultado de la clasificacion en eso datos.

Tabla 29. Matriz de confusion de ejemplo utilizada para el estudio. Fuente: elaboracién propia.

ATR D O O
CLASIFICADOS-> [ POSITIVO [ NEUTRAL | NEGATIVO
POSITIVO 10 7 2
NEUTRAL 8 9 1

NEGATIVO 3 6 5

6.4.3.2.1 Diccionario de Lexalytics
Ya que se desconoce el componente y las capacidades con texto escrito informal, como son los
tuits, se espera que un alto porcentaje de los tuits analizados sean neutrales ya que el 40% (19)
de los tuits estan calificados como “charlas sin sentido” y el 4% “spam”.

Se desarrolla un proceso ETL (figura 79) para evaluar el componente de Lexalytics. Se ha
elegido utilizar Excel como fichero de salida, y no el servidor de Endeca, porque es méas agil
con pocos datos. En este caso se analizaran 7.194 tuits.

Genera ID TweetKey

Ordena por ID

3

?J . -_»Qf’—"

Text Enrichment

Figura 79. Proceso ETL para el estudio del analisis de sentimiento.

3

b

s f [v
KLSDataWriter

=

En la tabla 30 se ha estudiado el reparto de tuits del corpus TASS 2014 (56) en las categorias
positivo, negativo y neutra. Se puede observar que 2.868 son positivos, 2.144 neutrales y

2.182 negativos.

Tabla 30. Matriz de confusion de TASS 2014. Fuente: elaboracion propia.

ATR D O O A 014
CLASIFICADOS-> | POSITIVO | NEUTRAL | NEGATIVO
POSITIVO 2868 0 0
NEUTRAL 0 2144 0
NEGATIVO 0 0 2182

| o7
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Utilizando los mismos datos de entrada y con el componente de Lexalytics (32), después del
realizar el proceso ETL de la figura 76 son los siguientes.

La precision (“accuracy”, clasificados correctamente entre el total) fue del 44%, es decir,
aquellos que fueron calificados correctamente (3.136 tuits).

Hubo 1.995 tuits calificados como neutrales siendo positivos y 1.447 tuits calificados como
neutrales siendo negativos. Este estudio no se centrara en los neutrales ya que se considera que
es menos importante que un positivo se clasifique como neutral a que un positivo se clasifique
como negativo. De la misma manera con los negativos.

Tabla 31. Matriz de confusién de Lexalytics. Fuente: elaboracién propia.

ATR D O O A
CLASIFICADOS-> | POSITIVO | NEUTRAL | NEGATIVO
POSITIVO 734 1995 139
NEUTRAL 164 1854 125
NEGATIVO 187 1447 548

Para el estudio que se quiere realizar interesara principalmente aquellos tuits que se clasifique

como positivos siendo positivos y aquellos negativos que se clasifiqguen como negativos.
(TPF):

e Fraccion de verdaderos

positivos

correctamente respecto al total de positivos.

TPF =

Positivos clasificados correctamente

relacion de positivos

734

Total los positivos

e Fraccion de verdaderos negativos (TNF):

correctamente respecto al total de negativos.

= 734+ 1995 + 139
relacion de negativos clasificados

Negativos clasificados correctamente

548

TNF =

Total los negativos

T 187 + 1447 + 548

clasificados

e Fraccion de falsos positivos (FPF): relacion entre negativos clasificados como positivos.

FPF =

Negativos clasificados como positivos

187

Todos los negativos

T 187 + 1447 + 548

¢ Fraccion de falsos negativos (FFN): relacion entre positivos clasificados como negativos.

FFN =

Positivos clasificados como negativos

139

Todos los positivos

= 734+ 1995 + 139
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6.4.3.2.2 Mejora del diccionario
Para mejorar los resultados en la clasificacion el motor Salience de Lexalytics (31) cuenta con

una herramlenta Ilamada Salience Workbench (57) version 1.
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Figura 80. Salience Workbench de Lexalytics (57). Fuente: elaboracion propia.

El diccionario en espafiol es un conjunto de librerias de aproximadamente 290 MB y esta
herramienta permite ajustar algunos pardmetros en la calificacion del andlisis de sentimiento.
Dentro de la libreria se encuentra un fichero llamado “general.hsd” que contiene una relacion
de palabras con su valoracion (figura 81). Este ser& fichero que se sustituird o se afiadiran las
nuevas palabras que se hayan etiquetado en la herramienta Salience Workbench.
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N
7} Lister - [c)\Lexalytics\TE_data_es\salience\sentiment\general s ] o=

Fichero Editar Opciones Codificacion  Ayuda 19%
inteligente jugada 8.3 -~
inteligente reconstruccidn 0.45

intempestiva -8.45

intempestivo -0.3

intempestivo cambio -8.3

intempestivos -8.3

intencionado -8.6

intencionados -B6.6

intencién centralizadora -8.3

intendente radical -0.
intensa caida -8.6
intensa disputa -8.3
intensa persecucidn -0.
intensa polémica -8.
intensa radiacidn -0
intensas labores -a.
intensas 1lluvias -a.
intensas luces -6.3
intensas precipitaciones -0.3

intensidad convictiva -8.3

intenso debate -0.3

intenso dolor -8.75

intenso operativo 0.3

intenso sol -8.3

intenso trabajo 0.0

intenso transito -0.3

intensos afios -0.3

intensos conflictos -08.3 82
« ’

@

0 638

Figura 81. Fichero “general.hsd”. Fuente: elaboracion propia.

El proceso para valorar las palabras mediante la herramienta Salience Workbench es
seleccionando la palabra e indicando la valoracion que se estima (figura 82).

e e A A 1 £ 128 4 et e [
Bdias. EM no se ira da puente. Si vosotros os vais no dejeis de Ile\rarla table‘ta o eI PC‘,r desde luego Orbyt. De momento no digo mas.

Un sistema econdmico q recorta dinero para prestaciones sociales y refuerza con billén y medio d euros a los bancos, no necesita repensarse?
Hprogramascambiados caca d ajuste

Buen viemes
“@adn_22_22: Hprogramascambiados es TT gracias @ @Carlos_|Latre™ GRACIAF Romm Rt nama i)
Moooooos dias! Me he dommidoooooo ya estoy en el taxi camino pl aeropuerto, e Highly Positive . Que habre metido Dios mio!?

Vamos a por el viemes (& Ayuntamiento de Malaga) [pic]: hitp:/4.coAzDVsoCu
La Universidad confia en De la Calle para encarar sus retos mas fambiciosos hitp
i Me ayuddis a gue Hindultoneiro sea TT? Por si Zapatero quiere falguna sugeren Slightly Megative s hitp:{4 co/QaoSuvsG
abcdesevilla.es: Recio no tiene «ndicios potentess» para denunclar a los respons) yQ
abcdesevilla.es: Cuatro altos cargos de Empleo, h pof retirar la prejubi Highly Negative LWHxzpuB
La marcha atrds del PP en posponer devolucion CCAA es un resbaldn. Deberia asomrpmery-rormermrocenoegee no corpee estado cuentas
iemes negro: Aumenta el paro en Moviembre y disminuyen los afiliados a la Seguridad Social; esta es |a triste #HerenciaF SPE
Accidente en BUS-VAD A6 kem. 12. Motorista de 30 afios herido — i Dctubre via @EmergenciasMad
"Lz [IERHEEERE seriedad es camica”. Miall Binns retrata a Micanor Pama, Cervartes. hittp://t co/fertQ by

HFF a ti, que deseas desesperadamente haceme HFF, pero no lo haces por el qué dirdn.

Mis HFF xa @merpastor x volver a sonreir, 3 @GFVara x ser tan autentico, a @24horas_me x su subidén y a @Camende!Riego x su victora

Brradarma = tahaiadamee v eindinstoe |s dacramusnestana da s koalas an el sarmaads Ma ke camnrmmatide 2 madiae Hoasillaboar

Figura 82. Clasificacion de palabras en Salience Workbench. Fuente: elaboracion propia.

Slightly Positive

Una vez valorada, aparece en la seccion izquierda con la puntuacion (figura 83).

Un sistema econémico q recorta dinero para prestaciones socizles y refuerza con billén y medio d elros 2 los bancos, no necesta repensarse? transparencia
#programascambiados Gaca d ajuste
trurfo
Buen viemes
"@adi_22_22: #programascambiados es TT aracias a @Carlos_Lire" BREEIAS POR{EL BUEN RATO AMIGOS!) truco
Nocoaaes dias! Me he dommidoaoaca ya estay en ¢l tax caming aljacropuctta. en 7 mifutos vestida y maleta hecha, Que habré metide Dios mial? ridod

[Vamos = por el viemes (@ Ayuniamiento de Malaga) [ic] Hip:/t co7zDVEs
La Universided confia en De la Calle para encarar sus retes més ambiciosos hitp://1.co/7dzPPiel unidades
|2Me ayudais = que induitoneiro sea TT7 Por si Zapatero quiere alguna sugerencia para el Gltim Gonsejo de miistos hitp:/4 co/QaoduvsG

ebedesevila.es: Recio ne fiene «ndicios potentess para denunciar a los responsables de los ERE hitp://.co/wDSs yQ verdadera
ocdessila os- Castro atos cargos o Empleo. MMM por tror 12 pretUblacion 3 arebefadores it/ cosL WHxibuB vetide
L marcha atras del PP en posponer devolucién CCAA es un resbalén. Deberia asumi (BBl y no mentir diciendo que no conoce estado cuentas =
Viemes negro: Aumenta el paro en Noviembre: disminuyen los afiados 2 a Seguridad Social; esta es s rste FHerenciaPSOE victima
|Accidente en BUS-VAD A km. 12. Motorista de 30 afios herido menos grave. @SAMUR_PC traslada a Hospital Doce de Octubre via @EmergenciasMad victimas
s serisdad a5 cémica”. Niall Birn retrta = Nicancr Parms, BB Cervantes. Fitp:/4 co/AetQ Toy.
L4FF ati, que deseas desesperadamerte hacemme #FF, pero na lo haces por el qué dirén viclencia
Mis #FF xa @memastorx volver a sonreir, 3 @GFVara x sertan auientico, a @24horas_me x su subidén y a @CamendelRisgo x su victoria p——
|Agradezco a trabajadores y sindicatos |a desconvocatonia de la huelga en e asropuerto. Me he comprometido a mediar Fsevilahoy
4FF 2 @RdscubreNavidad por ser una gran iniiaiva que =n estas momentos se necesta. Hay que recordar [MBBHEHIE y verdadero!
"Hasta ahora, lo fsofos hantatarlo de comprender el mundo, de o que s fsia, s mbargo, es de cambiaro” ey
(Open Master Class @paviersolans &Pedro Acnso an Gkl Heath ChalengesdGiotal Govemance” @esadegeo @ISGLOBALLng i/t co/UhGVIEE-..

Figura 83. Clasificacion manual realizada en Salience Workbench. Fuente: elaboracion propia.

En lugar de una clasificacion con la herramienta Salience Workbench, para este estudio se ha
analizado la frecuencia de las palabras que aparecen en el corpus general de TASS 2014 (56) y
se han identificado, para su posterior eliminacion, aquellas las que son StopWords (figura 84).
Posteriormente se han ordenado por frecuencia y se han etiquetado manualmente indicando las
muy positivas 0,6, positivas 0,3, neutrales 0, negativas -0,3 y muy negativas -0,6.
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A B & D

X PALABRA - FRECUENCIA - STOPWORD - VAI.ORAC]ONv
7 = 34489021 FALSE

3 77 25090 FALSE

a 277 13887 FALSE

5 27777 10651 FALSE

6 ? 7121 FALSE

7 De 5196 TRUE

g La 3471 TRUE

g El 3179 TRUE

Figura 84. Analisis de palabras del corpus TASS 2014 con su frecuencia y categoria. Fuente: elaboracion

propia.

Eliminando las stopwords, se han valorado 376 nuevas palabras (figura 85). Estas se han
afiadido al fichero “general.hsd” de la libreria de Lexalytics.

39
69
133
134
139
201
209
237

A B C D
PALABRA - FRECUENCIA - STOPWORD - V.1!lL(Z.'RJSL{S’.[('Z.'I'«'|_r

Gracias 280 FALSE 0,3
Buenos 145 FALSE 0,6

Feliz 50 FALSE 0.6

Bien 29 FALSE 0,6
Buenas 87 FALSE 0,6

déficit 71 FALSE -0,6

Bueno 65 FALSE 0,6

Buena 58 FALSE 0,6

Figura 85. Lista de palabras después de la clasificacion manual. Fuente: elaboracién propia.

Con la libreria modificada se vuelve a ejecutar el proceso ETL (figura 76) con el componente
de enriquecimiento de texto y los mismos parametros de configuracién. Los resultados son los
siguientes (tabla 32).

La precision (“accuracy”, clasificados correctamente entre el total) es de un 52%, se
clasificaron correctamente 3.764 tuits afiadiendo 376 nuevas palabras al diccionario de datos.

Tabla 32. Matriz de confusion con la libreria de Salience modificada. Fuente: elaboracion propia.

ATR D O O A OD ADO
CLASIFICADOS~> | POSITIVO | NEUTRAL | NEGATIVO
POSITIVO 1215 1456 197
NEUTRAL 288 1629 226
NEGATIVO 323 939 920
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e Fraccion de verdaderos positivos (TPF): relacion de positivos clasificados
correctamente respecto al total de positivos

Positivos clasificados correctamente 1215
Total positivos T 12154 1456 + 197

e Fraccion de verdaderos negativos (TNF): relacion de negativos clasificados
correctamente respecto al total de negativos

TPF =

0,42

Negativos clasificados correctamente 920
TNF = - = ~ 0,42
Total negativos 323 +939 +920
e Fraccion de falsos positivos (FPF): relacién entre negativos clasificados como positivos.
Negativos clasificados como positivos 323
FPF = - = ~ 0,15
Todos los negativos 323 +939 +920
e Fraccion de falsos negativos (FFN): relacion entre positivos clasificados como negativos.
Positivos clasificados como negativos 197
FFN = — = ~ 0,07
Todos los positivos 1215 + 1456 + 197

En resumen, ya que Lexalytics no permite acceder ni modificar la estructura interna de sus
librerias, y solo permite afinar el diccionario de datos, la mejora de la clasificacion es muy
complicada y lenta. Aun asi, se ha conseguido mejorar la precision un 9% llegando a clasificar
correctamente el 42% de los tuits positivos y negativos. El coste de mejorar los resultados en
cuanto a la clasificacion tiene como consecuencia un aumento en la fraccion de falsos
negativos un 2% Yy en la fraccion de falsos positivos un 6%. Esto quiere decir que mejorando
la clasificacion en general habra mas tuits positivos clasificados como negativos y mas tuits
negativos clasificados como positivos. Para este estudio compensa la ganancia en la mejora de
clasificacion frente al error.

En la siguiente fase, cuando se obtengan mas tuits, se repetira el proceso para obtener
resultados similares o mejores.

6.4.3.3 Resultados andlisis de riesgos
Los riesgos identificados en esta fase se han ido supervisando mediante las técnicas
anteriormente descritas.

RIESGO-F03-01: Pérdida de datos
Se han realizado backups semanales como se habia planificado.
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R O-F03-0

Semana Backup realizado
17 (@] 1
18 (®] 1
19 (@] 1
20 a 1

Figura 86. RIESGO-F03-01. Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F03-02: Cantidad de datos adquiridos

En esta tercera fase se ha avanzado mucho en cuanto a la adquisicion de tuits, al final de la
fase se tiene el 41% de tuits del objetivo propuesto (tabla 33).

Tabla 33. RIESGO-F03-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F03-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo | % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
Fase 2 29.748 - 29.748
17 15.137 18.354 44.885 36.708 18% 15%
18 13.047 18.354 69.293 55.062 28% 22%
19 24.408 18.354 90.397 73.416 36% 29%
20 21.104 18.354 103.444 91.770 41% 37%
TOTAL 73.696 73.416 103.444 250.000 41%
RIESGO-F03-02 (tuits adquiridos)
35.000
30.000
25.000
20.000
B Adquiridos
15.000 mObjetivo
10.000
5.000
Fase 2 17 18 19 20

Figura 87. RIESGO-F03-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

En la figura 87 se puede observar que la semana 19 y 20 se adquirieron mas tuits del objetivo
tedrico. El crecimiento es superior al esperado (figura 88).
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RIESGO-F03-02 (% completado)

45%
40% /
35% ~

= 30%

= 25%

= / / ——04 Total real

=
£ 20% .
g« // s 0. 0t al teGIiCO
& 15% .

10%

5%

0%

17 18 19 20

Figura 88. RIESGO-F03-02(% completado). Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F03-03: Rendimiento del sistema integrado

En cuanto al rendimiento del sistema integrado sin arrancar el componente de Oracle Endeca
Studio se pueden realizar cargas al servidor de Endeca sin consumir tantos recursos (figura
89).

| Windows Task Manager SRACEL X

File Options View Help

‘ Applications I Processes | Services | Performance | Networking | Users |
CPU Usage CPU Usage History

||‘| I ‘ il
' n “r“ﬂl.” |”\| 1\|
I
\ 3
!
Memory Physical Memory Usage History
Physical Memory (MB) System
Total 8117 Handles 52623
Cached 1848 Threads 1812
Available 2813 Processes 144
Free 1100 Up Time 1:21:24: 13
Commit (G8) 6/15

Kernel Memory (MB)
Paged 379 ——————————————
Nonpaged 218 [f) Resource Monitor...

Processes: 144 CPU Usage: 26% Physical Memory: 65%

K =
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Figura 89. Grafica de consumo de recursos durante la carga en la tercera fase. Fuente: elaboracién propia.

6.4.4 Planificacion

En la tercera fase se ha llevado a cabo la siguiente planificacién (figura 90).

EFase 3: Analisis de sentimiento 19 days? 8/04/14 8:00 2/05/14 17:00 ‘ w—
EDeterminar objetivos 3 days 8/04/14 8:00 10/04/14 17:00
Andlisis de sentimiento 2 days 8/04/14 8:00 9/04/14 17:00

Modificacidn proceso ETL 2 days 9/04/14 8:00 10/04/14 17:00
El Analisis de riesgos 1 day?11/04/14 8:00 11/04/14 17:00
Identificacién de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
Andlisis de riesgos 1day? 11/04/148:00  11/04/14 17:00
Planificacidn de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
Supervisidn de riesgos 1day? 11/04/148:00 |11/04/14 17:00
EDesarrollo y verificacién 14 days? 14/04/14 8:00 1/05/14 17:00
Modificar ETL 10 days 14/04/14 8:00 | 25/04/14 17:00
Andlisis de sentimiento 12 days 16/04/14 8:00 | 1/05/14 17:00
Resultados andlisis de riesgo 1day? 1/05/14 8:00 1/05/14 17:00
Planificacién 1day? 2/05/14 8:00 2{05/14 17:00

Figura 90. Planificacion fase 3. Fuente: elaboracién propia.

Una vez concluida esta fase, se procede a la visualizacion de los datos. Para ello se disefiara en
la siguiente fase cuadros de mandos, se realizaran las mejoras en el analisis de sentimiento que
se ha visto en esta fase y se integraran datos estructurados sobre las universidades y alumnos.

Durante la cuarta fase se seguira la planificacion de la figura 91.

ElFase 4: Visualizacion 20 days? 5/05/14 8:00 30/05/14 17:00 .
E Determinar objetivos 4 days? 5/05/14 8:00 8/05/14 17:00
Integracion datos universidades v alumnos 2 days 5/05/14 8:00 6/05/14 17:00
Disefio de los cuadros de mando 2 days 6/05/14 8:00 70514 17:00
Andlisis de sentimiento 1 day?/8/05/14 8:00 8/05/14 17:00
B Analisis de riesgos 1day?9/05/14 8:00 9/05/14 17:00
Identificacién de riesgos 1 day?|9/05/14 &:00 9/05/14 17:00
Andlisis de riesgos 1 day?|9/05/14 8:00 90514 17:00
Planificacion de riesgos 1 day?|9/05/14 &:00 9/05/14 17:00
Supervision de riesgos 1 day?|9/05/14 8:00 90514 17:00
HDesarrolle y verificacidn 15 days?/12/05/14 8:00 30/05/14 17:00 ]
Andlisis de sentimiento con datos de las universidades y pruebas 10 days|12/05/14 8:00  23/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: unviersides 5days|16/05/148:00  22/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: Andlisis de sentimiento 5 days 19/05/148:00  23/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: usuarios 5 days 220514 8:00 |23/05/14 17:00
Desarrollo cuadro de mandos: mapas 4days 26/05/14 8:00 | 29/05/14 17:00
Verificacion y pruebas 9 days 19/05/14 8:00 | 29/05/14 17:00
Resultados andlisis de riesgos 1 day?30/05/14 8:00  30/05/14 17:00

Figura 91. Planificacion fase 4. Fuente: elaboracion propia.
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6.5 Fase 4: Visualizacion

Con los datos cargados en el servidor se disefiaran varios cuadros de mando desde el cual se
podra navegar por la informacion, consiguiendo asi dar una vision global del conjunto de
datos, buscar relaciones entre los mismos y poder llegar a conclusiones.

Mediante los cuadros de mando se accedera a informacion detallada de los usuarios, los temas
sobre los que hablan, las tendencias, usuarios mas influentes en la red social, etc.

Por ultimo se procedera a una mejora en el enriquecimiento de texto mediante el
procedimiento visto en la tercera fase.

6.5.1 Determinar objetivos
En la cuarta fase se han definido los siguientes objetivos.

6.5.1.1 Diserio de los cuadros de mando
Se disefiaran los siguientes cuadros de mando para poder visualizar la informacion:

e Cuadro de mandos sobre las universidades, temas y entidades
e Cuadro de mandos sobre usuarios y andlisis de sentimiento
e Mapas

6.5.1.2 Anadlisis de sentimiento
Siguiendo el procedimiento de mejora en el enriquecimiento de texto, explicado en la fase 3,
se utilizaran los datos ya descargados para la agregacion de nuevas palabras al diccionario.

6.5.2 Analisis de riesgos
Durante el anélisis de riesgos se identificaran los riesgos, se analizaran, se planificaran y por
ultimo se indicara la manera de supervisarlos.

6.5.2.1 Identificacion de riesgos
En esta fase del proyecto se han identificado los siguientes riesgos.

Identificador Riesgo Tipo Descripcion
RIESGO-F04-01  Pérdida de datos Proyecto Pérdida de datos por corrupcién de
los mismos.
RIESGO-F04-02  Cantidad de datos Proyecto No tener suficientes datos para
adquiridos realizar el estudio
RIESGO-F04-03  Rendimiento del Producto Capacidades de hardware

sistema integrado

Tabla 34. Identificacion de riesgos de la fase 4. Fuente: elaboracién propia.
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RIESGO-F04-01: Pérdida de datos

Durante el proceso ETL puede ocurrir una pérdida de datos o corrupcion debido a una parada
inesperada o incluso la modificacion de algin pardmetro podria afectar a la estructura de los
metadatos y provocaria una pérdida de los datos.

RIESGO-F04-02: Cantidad de datos adquiridos

Al igual que en la tercera fase, se estima que para realizar un estudio sobre las universidades
de Madrid, se necesitan 250 mil tuits aproximadamente. Por ello se analizara y se supervisara
la cantidad de datos adquiridos semanalmente.

RIESGO-F04-03: Rendimiento del sistema integrado

Toda la plataforma de andlisis de datos se ha desarrollado sobre una maquina virtual con
capacidades limitadas. Es necesario monitorizar el rendimiento de la misma a medida que se
van agregando nuevos datos al servidor de Oracle Endeca.

6.5.2.2 Anadlisis de riesgos
Una vez identificados los riesgos se procede al anélisis, estudiando la probabilidad de que
ocurran. La probabilidad se muestra en la tabla 35.

Identificador Nombre Probabilidad
RIESGO-F04-01 Pérdida de datos Muy bajo
RIESGO-F04-02 Cantidad de datos adquiridos Bajo
RIESGO-F04-03 Rendimiento del sistema integrado Muy bajo

Tabla 35. Anélisis de riesgo de la fase 3. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F04-01: Pérdida de datos

Al igual que en la fase 3, se ha considerado que la probabilidad es muy baja ya que se ha
demostrado que se pueden realizar copias de seguridad facilmente en local.

RIESGO-F04-02: Cantidad de datos adquiridos

Se ha aumentado la cantidad de datos necesarios por semana a 36.639, esto es debido a que
aunque los resultados han sido buenos, todavia hay que alcanzar el objetivo de 250.000. En
esta fase se espera mejorar considerablemente la cantidad de datos adquiridos.

RIESGO-F04-03: Rendimiento del sistema integrado

Se ha calificado como riesgo muy bajo ya que el rendimiento con del sistema completo ha sido
muy bueno en la fase 3. Ademas en caso de verse limitadas las capacidades hardware se puede
proceder a una ampliacion de las mismas.

6.5.2.3 Planificacion de riesgos
Con los riesgos analizados se procede a su planificacion.
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RIESGO-F04-01: Pérdida de datos

e Estrategia de prevencion: se realizaran backups semanales en local.
e Plan de contingencia: en caso que ocurra el riesgo identificado se procedera a la
restauracion del ultimo backup guardado.

RIESGO-F04-02: Cantidad de datos adquiridos

e Estrategia de prevencion: se monitorizara la cantidad de datos semanalmente.

e Plan de contingencia: al utilizar la Rest APl de Twitter, se puede ejecutar con mas
frecuencia para adquirir mayor nimero de tuits, siempre y cuando se hayan generado
nuevos tuits.

RIESGO-F04-03: Rendimiento del sistema integrado

e Estrategia de prevencion: mediante el gestor de tareas de Windows se puede
monitorizar las capacidades del sistema. Se pueden eliminar procesos que no sean
esenciales para la ejecucion de la maquina.

e Plan de contingencia: en caso de verse el hardware totalmente insuficiente se
procedera a una ampliacion del mismo.

6.5.2.4 Supervision de riesgos
Con los riesgos planificados se procede a explicar el método de supervision.

RIESGO-F04-01: Pérdida de datos

Mediante la tabla 36 se mantendrd un control de los backups realizados semanalmente (-1
backup no realizado, 1 backup realizado, 0 backup pendiente de realizar)

Tabla 36. RIESGO-F04-01. Fuente: elaboracion propia

RIESGO-F04-01

Semana | Backup realizado
21 10 0
22 10 0
23 O 0
24 10 0

RIESGO-F04-02: Cantidad de datos adquiridos

Mediante una tabla se mantendra monitorizado la cantidad de datos adquiridos semanalmente,
asi como el objetivo semanal, la cantidad de datos adquiridos en total y el objetivo teérico
total de cada semana. Ademas se mostrara el porcentaje total real, es decir, el porcentaje de
datos adquiridos del objetivo de 250 mil tuits frente al porcentaje total tedrico, es decir, el
porcentaje esperado de tuits adquiridos.
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Tabla 37. RIESGO-F04-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F03-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
Fase 3 103.444 - 103.444
21 36.639 103.444 140.083 41% 56%
22 36.639 103.444 176.722 41% 71%
23 36.639 103.444 213.361 41% 85%
24 36.639 103.444 250.000 41% 100%
TOTAL - 146.556 103.444 250.000 41%

La figura 92 muestra mediante un grafico de barras la cantidad de tuits adquiridos frente al
objetivo semanal. En el eje X se muestra el nimero de semana de la fase y en el eje Y la
cantidad de tuits.

RIESGO-F04-02 (tuits adquiridos)

120.000

100.000

80.000

60.000 M Adquiridos

M Objetivo
40.000

21 22 23 24

Fase 3

Figura 92. RIESGO-F04-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracién propia.

En la figura 9 se muestra la relacion entre el porcentaje real de datos adquiridos frente al ideal
de datos que se de3beria tener.
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Figura 93. RIESGO-F04-02 (% completado). Fuente: elaboracién propia.

RIESGO-F04-03: Rendimiento del sistema integrado

Este riesgo se supervisard de la misma manera que el RIESGO-F03-03. Mediante el
administrador de tareas, a observar el uso de la CPU, el uso memoria fisica asi como la
paginacion del sistema. Se sabrd que se estd llegando al limite de las capacidades del
ordenador cuando la interactuaciéon con la maquina virtual sea demasiado lenta, se bloguee o
no se pueda trabajar.

6.5.3 Desarrollo y verificacion
Una vez analizados los riesgos de la fase y siguiendo la metodologia de desarrollo en espiral,
en esta fase se desarrollaran los objetivos planificados.

6.5.3.1 Anadlisis de sentimiento con datos de las universidades y pruebas
Utilizando la metodologia vista en la tercera fase para mejorar el analisis de sentimiento, se ha
estudiado la frecuencia de las palabras y se han etiquetado manualmente.

Se han etiquetado 3.254 nuevas palabras con una valoracién de -0,6 para muy negativas -0,3
para negativas, 0,3 para las positivas y 0,6 las muy positivas.

Los resultados del andlisis se pueden ver mas adelante en la seccion de resultados.

6.5.3.2 Vistas

Oracle Studio permite definir conjuntos mas pequefios de datos llamados vistas. Para definir
las vistas requiere realizar una consulta al servidor de Oracle en un lenguaje propio Ilamado
EQL (Endeca Query Language), parecido a SQL. Ver anexo IV.

Durante la segunda fase, se ha definido un metadato Illamado “texttagged” que contiene, en
funcion de las palabras clave del tuit, la universidad sobre la que esta hablando.

En este proyecto se han definido 16 vistas, una para cada universidad. De esta manera,
utilizando una vista, por ejemplo, la vista “Universidad Francisco de Vitoria”
automaticamente se filtraran todos aquellos datos que la columna “texttagged” sea igual a
“Universidad Francisco de Vitoria”. Esto sera muy util para los mapas.

En el Anexo IV se definen las vistas utilizadas.
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6.5.3.3 Desarrollo cuadro de mandos: datos universidades

Para no sobrecargar la maquina virtual, se ha utilizado un modelo de disefio basado en
pestafias. De esta manera cuando se carga el cuadro de mandos, no se cargan todas las gréficas
al mismo tiempo (figura 94).

Daws Universidades.

Barra de bisqueda © 3 % | Mdmoro de bits por universidad - 25 48
(=% At
K] Sareh wthiy a0
K
indicadores o o
30K
23
266,876 X
Recora Count
Sannstnent {mvey)
Memdmos selecclonados @ 1 x
) N renemems R Been arieeted
Metadatos disponibles o Hx

0T | petiagaed by Recond Count

= Date
Iveateel e Page 1leid 116016 | 50 perpage

Figura 94. Cuadro de mandos pestafia datos usuario. Fuente: elaboracién propia.

El primer gréafico que se crea son unos indicadores del nimero de tuits almacenados y la
puntuacién media de todos los tuits segun el analizador de sentimiento. Como se puede ver se
han cargado més de 260 mil tuits.

También en la figura 94 se ha creado un gréfico de barras indicando el numero de tuits por
universidad, en este caso, 16 universidades de la Comunidad de Madrid (43).

Para realizar estos diagramas desde Oracle Endeca Studio, se afiaden componentes segln las
necesidades del usuario (figura 95). Posteriormente requieren configuracion indicando
métricas y dimensiones.
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Figura 95. Componentes Oracle Endeca Studio. Fuente: elaboracion propia.

Una vez seleccionado el componente se procede a su configuracion. La configuracion de los
graficos se basa en los siguientes apartados:

e Seleccion de datos (figura 96): se elige el conjunto de datos que se quiere mostrar.
Puede ser “Base”, es decir, el conjunto entero de datos o alguna de las vistas definidas
previamente. Las vistas creadas permiten delimitar el conjunto de los datos a la
universidad que se elija.

Mimero de tuits por universidad

View Name Type DataSejs) @ Record dentitier Description

# Base Bast Bast Tweotey Bases doscripbon.

LA

A
AN
L
En:

abile chaning AcTess multiple views

Figura 96. Seleccion de datos para disefiar una grafica. Fuente: elaboracion propia.

e Seleccion del tipo de gréafico (figura 97): se especifica el tipo de gréfico: barras
(verticales, horizontales), lineal, barras-lineal, circular o burbujas.

Numero de tuits por universidad

@ Data Selection |EFEREGRITM @ Chart Configuration | @ Style Options

Select a chart type:

h ~ v @& <

Bar Line / Area Bar-Line Pie Scatter / Bubble
Bar charts allow side-by-side comparisons of values.

® |l Vertical bars

. l I I Basic bars Stacked bars Percentage stacked bars

= Horizontal bars

Basic bar charts display a cluster of vertical bars for each group dimension value.

Figura 97. Seleccion del tipo de grafico. Fuente: elaboracién propia.

e Configuracion del grafico (figura 98): se especifican las métricas y dimensiones que
se van a mostrar.
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[4

[J Show charttite: {Metrics} by {Dimensions} © Sortoptions Chart Type |1!| Basic bar (vertical) ¥ [7]

Figura 98. Configuracién de un grafico. Fuente: elaboracion propia.

e Opciones de estilo (figura 99): se selecciona la configuracion de la leyenda asi como
la informacion que apareceré en los ejes.

Niamero de tuits por universidad

@ DataSelection | @ ChartType | @ Chart Configuration |EFEEIVERLLY

General Chart Display
Legend
Axes

[J Show Legend

Figura 99. Opciones de estilo de un gréafico. Fuente: elaboracion propia.

Después de su configuracion el gréfico se muestra como el de la figura 94.
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En la figura 100, mediante un diagrama de burbujas que pueden representar varias
dimensiones, se ha relacionado el numero de tuits (eje y), frente al sentimiento medio (eje X)
por universidad. El tamafio de la burbuja indica también el nimero de tuits por universidad.

Relacién sentimiento y nimero de tuits por universidad O 3 x
Actions ¥
40.00K
texttagged
35.00K Universidad Auténoma de Madrid .
Universidad Complutense de Madrid
30.00K Universidad Nacional de Educacian a Distan
@ Universidad de Alcala
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=, 25.00K Universidad Rey Juan Carlos
E @ Universidad Politécnica de Madrid
g 20.00K ® Universidad Camilo Jose Cela
o Universidad Carlos |Il de Madrid
Y 1500k A Universidad Europea de Madrid
® Universidad Antonio de Nebrija
10.00K . @ Universidad Francisco de Vitoria
Universidad Internacional Menéndez Pelayo
Universidad Alfonso X el Sabio
5.00K . . Universidad a Distancia de Madrid
Universidad Pontificia Comillas
0.00K
0.00 0.30 0.60 0.90 1.20 1.50 1.80

DocumentSentiment (average)

Figura 100. Relacion sentimiento y nimero de tuits por universidad. Fuente: elaboracién propia.

En la figura 101 se muestran diferentes graficas y nubes de palabras repartidos por pestafas.
La nube de palabras indica las entidades que ha reconocido el analizador de sentimiento,
indicando por ejemplo el que el incidente del “sétano de los horrores” (58) de la Universidad
Complutense fue muy comentado. Ademas en el grafico de la derecha se observa como la
mayoria de los tuits son neutrales y que no aportan valor de manera desagregada.

Temas, analisis temporal y analisis de tendencia & X

Temas emas negativos Analisis temporal Analisis de tendencia Top temas

Nube palabras & X Sentimiento general & X
Actions 3
moda  Buenos dias  cadéveres dela facultad  campus de la Universidad — cumplir un suefo  curso de verano
cursos de verano DBhISikBrd  empleoa  Estatarde  findesemana  formacion digital — orupo brasiefa
jugo de hasura mwemess e unesisd  norine s notes con fiempo s pubcada  rweva oo
roczerooficial | obra de Migus ofers e de urna plazo de insoripadn palitico imputado primera oportunidad

Sétano de |OS horrores titulados de la Universidad  wc3m  whmadid  UMED
e VETDAI VIA s Sentiment

[ENegativalNeutral [lPositive

Explore Themes by Relevancy

Figura 101. Temas extraidos. Fuente: elaboracion propia.

En la figura 102, se ha realizado una nube de palabras o temas positivos identificados por el
analizador de sentimiento.
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Temas, andlisis temporal y analisis de tendencia & %

Temas positivos Temas negativos Analisis temporal Top temas

Temas positivos & X
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artrega de premins Esta tarde  financiacion de proyectos  Gran concenvadion

mafertorresa http arooUC  marco dslsinscnes ME{Ores esclelas mumdop  NUEVA temporada  pequefias ideas
p”mera Oportunldad reaccion argentina redes sociales e cusoreto  siguiente http
somos estudiantes -..... titulados de la Universidad ..........

Explore ThemesPositive by Number of records

Figura 102. Temas positivos. Fuente: elaboracion propia.

En el caso de la figura 103 se ha optado por una nube de palabras con los temas negativos.
Temas, analisis temporal y anélisis de tendencia O 2 ox

Temas positivos Temas negativos Analisis temporal

Temas negativos & 0 X

aclarar el hacinamiento  acumuilacin de caddven jad cadaveres de la facultad  cac:

]Ugo de baS UFQ  siveprotesta  presuna felsedad documental — problemasd wdemra  rectorde la UCM  responsable del hacinamiento
sociedad civil marcharan  sotam Sotan O d e |OS h Orrores sdad  wesatos  WOdeGJ7Wrg hitp

Explore ThemesNegative by Relevancy

Figura 103. Temas negativos. Fuente: elaboracion propia.

También se ha realizado un analisis temporal (figura 104), indicando el nimero de tuits (eje y
de la derecha) por dia y el sentimiento medio de los tuits descargados (eje y de la izquierda).

| 115



Andlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

Temas, andlisis temporal y anélisis de tendencia & 52
Analisis temporal
Sentimiento general y niimero de tuits por fecha L+ M
Actions ¥
M DocumentSentiment {sumi) COUNT_1
i 6,000.00 7,000.00
n
= 5.000.00 6,000.00
g |
¢ 4,000.00 F 5,000.00
§ ] r ] ] 8
2 3.000.00 "" , 4.000.00 2
[ =
¥ 2.000.00 - ‘ r N ] 3,000.00 I-l
¥ 5
g 100000 il lI ‘ 'llll ‘ i " rl ' Iz,rmrmo -
- I (S ™ | T | | 000,00
o . .000.
g L
a -1,000.00 0.00
RN R R R R R R R R R R R RS R R R R R RO R R R R R R R R IR R R R R R R R R R R R R AR R RO R RO
000000000000 0000000000000 00000000C000000000DED 000
L e e B e e e e e B e e e e e e e e e e e e e e e e e e = e e e e ey iy =)
hEbhRbhhbhbhbh bbb bbb bbb habhbh bbb bbb bbb bbbhbhos b bbb
- - - L - L - - L L - L - - -
LW NUWAARRRARARERARAAARRRARARARAEARARAAR RO G UL 01O O 001
NN NWNOOO 0000 OO RN RN NN N WUO00 0G0 00 OR M e
OHNRLEOHFENWAINNRROFNWAUVDNOLYOFNWAEUDNROOFNWRUG 0O NWR
tweeted date
Sort: | tweeted_date ¥
Page 1]of2 » b 1500185 | 50 per page

Figura 104. Sentimiento general y nimero de tuits por fecha. Fuente: elaboracién propia.

En el caso de la figura 105, se ha relacionado el nimero de tuits de un usuario con su
sentimiento medio. Esto puede dar un claro ejemplo de qué usuario comenta mas

positivamente sobre un tema en especifico.
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Figura 105. Relacion sentimiento y niumero de tuits por tema. Fuente: elaboracion propia.

En la figura 106, se muestra una lista de los temas positivos y negativos mas frecuentes.
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Temas, andlisis temporal y anélisis de tendencia & 8 ox
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Figura 106. Temas frecuentes positivos y negativos. Fuente: elaboracion propia.

6.5.3.4 Desarrollo cuadro de mandos: usuarios
Ademés de la pestafia creada sobre datos de las universidades se ha creado una especifica para

analizar los datos sobre los usuarios.

Nada mas acceder se ha creado unos indicadores resumen del numero de registros y el
sentimiento medio. Ademas de la grafica de tuits positivos, negativos y neutrales (figura 107).
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Figura 107. Pestafia usuarios. Fuente: elaboracién propia.

En la figura 108 se muestra la relacion entre tuits enviados (eje x) y el nimero de amigos (en
el eje y, el nimero de personas que sigue) gque tiene cada usuario. La mayoria de los usuarios
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no siguen a mas de 17 mil personas, salvo excepciones como el usuario “hay que saberlo” (a la
derecha en rosa).
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Figura 108. Relacion tuits enviados y nimero de amigos por usuario. Fuente: elaboracién propia.

Se ha optado por utilizar pestafias, para no sobrecargar el servidor con muchas consultas al
mismo tiempo. En la figura 109, se muestra una nube de palabras de temas positivos y temas
negativos.
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Figura 109. Temas positivos y negativos de los usuarios. Fuente: elaboracion propia.

Mientras que en la figura 110, se puede ver cuantas veces se ha mencionado un tema
especifico y qué valoracion tiene, por ejemplo “buenos dias” (en azul a la derecha) tiene una
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puntuacion muy elevada con pocos comentarios (unos 400) frente a “sotano de los horrores”
(en verde a la izquierda).

Relacion entre sentimiento y niimero de tuits por tema
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Figura 110. Analisis de tendencia de los usuarios. Fuente: elaboracién propia.

En la figura 111 se analiza los diez temas mas positivos y negativos.
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Figura 111. Top temas usuarios. Fuente: elaboracién propia.

Las siguientes gréficas de la figura 112 muestran los tuits mas retuiteados, en este caso es el de
la “Universidad Europea” (figura 113).

| 119



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery %

Temas, analisis de tendencia, retuis y andlisis de usuario L+ 24

Analisis de tendencia Top Temas Retuits Analisis de usuario

cop NN I I ..

Tuit mas retuiteado £ i x|  Retuits por usuario & 3 ox
Actions ¥ Actions ¥
600.00 3.000.00
2.500.00
500.00 2,000.00
400.00 1.500.00
1.000.00
300.00 500.00
200.00 0-00 BN R
g ]
g g
100.00 g z
2 5
2

text
Sort: | text by COUNT_1 MRS Sort: | from_user_name by COUNT_L ¢ | | w
Page 1 ofg281 b » 1-20 0/ 185609 | 20 per page Page 1 of4671 b » 1-200/93415 | 20 per page
Category axis C Ci
text ¥ | (none) 3 (none)

Figura 112. Retuits. Fuente: elaboracion propia.
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Figura 113. Tuit mas retuiteado. Fuente: elaboracién propia.

La figura 114 muestra informacion de los usuarios, por ejemplo, desde qué plataforma han
emitido el tuit (arriba a la izquierda en la figura), cuantos seguidores tienen (arriba a la
derecha en la figura), cuantos tuits envian (abajo a la derecha en la figura) o incluso la
localizacion que marcan (abajo a la derecha de la figura). Hay que tener en cuenta que lo mas
preciso en cuanto a la localizacién es la posicion GPS que se vera en la pestafia de mapas. La
localizacion de la grafica la introduce el usuario de Twitter en la configuracion de la cuenta.
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| Tuits por fuente de emision b4 x\ | Followers por usuario & ox ‘
Actions ¥ Actions &
source from_user_name
S -~
Il twitter.com [l Moticias RCN
Wweb I EL PAIS
W f="https: B El Universal
W twitter.com"” rel="n... [l Proceso
]www.hootsuite.com... W EL MUNDO
Pl twitterfeed.com” rel... W 24 Horas
W www.facebook.com Il iHay que saberlo!
W www.hootsuite.com... B Soledad Onetto G.
M instagram.com"” rel... W BicBioChile
H blackberry.com W CNMMex
M foursauare.com” re... M Café Tacvba
h h
Sort: | source by COUNT_1 3| = | Sort: | from_user_name by followers_ ¢ | ¥ | | ¥ |
Page of 12 1-500f583 | 50 per page Page of 1869 1-50 0f 93415 | 50 per page
| Tuits por usuario - x\ | Tutis por localizacién & ox ‘
Actions g Actions ¥
from_user_name location
S S
B InforadioUCM [ Madrid
B u-tad [l Espafia
D ESNE W Madrid, Espafia
Widcsalud W Madrid, Spain

Sort: | from_user_name by COUNT_1 | ¥ |  + |

Page of 1869

1-50 0f 93415 | 50 per page

B M.Gestidn Cultural

W Tiberio Feliz Murias

W Ceu Vi Britannia

W BiblictecaUNED

W Universidad Alcald

1 Univ. Autdnoma Mad
M ExpertoAnimalectu...

h

Sort: | location by COUNT_1

Page of 1463

I venezuela

[ Madrid (UNED)
] México

B Las Rozas, Madrid
15 38 78 88 96
W Alcala de Henares
I Spain

1-20 of 29259 | 20 per page

Figura 114. Anélisis de usuarios. Fuente: elaboracion propia.

6.5.3.5 Desarrollo cuadro de mandos: mapas
Para el desarrollo del mapa, como se ha mencionado anteriormente se hace uso de las vistas.
Se va a representar los tuits correspondientes a cada universidad por medio de capas de

puntos, por tanto se han implementado 16 capas de datos (figura 115).

=
_ vapLayers Data Selection

ASDASD: Data Selection

Select the data view for this layer fo use. Views that do notinclude a valid geocode attribute cannot be used for the map.

View Name Type Data Set(s) © | Record identifier Description

) Base O Base Base TweetkKey Base's description.
CEU @ | Custom Base Tweetkey Tweets sobre el CEU
UAH @ Custom Base TweetKey Tweets sobre la UAH
UAM @ Custom Base TweetKey Tweets sobre la UAM
UAN @ | Custom Base Tweetkey Tweets sobre la UAN
UAX © | Custom Base . TweetKey Tweets sobre la UAX
ucsm © | Custom Base . TweetKey Tweets sobre la UC3M
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Figura 115. Capas creadas para los mapas. Fuente: elaboracién propia.

Una vez cargue el mapa (figura 116) aparecen las capas y se puede seleccionar qué mapa se
quiere mostrar, ademas a la derecha aparecera el texto del tuit.

Map a 0%
Map layer | CEU ¥

100 per page | ¥ | Sort| Default Sort ¥ a |

No se como chucha me levanté despuésE‘

de una PESIMA noche (@ Universidad
CEU San Pablo) hitp:iit.colaALGn4r81Z
El Record detail

I'm at Universidad San Pablo CEU

(Boadilla del Monte, Comunidad de
@ Madrid) hitp:/it.colxymzNBuZJc

El Record detail

I'm at Universidad San Pablo CEU
(Boadilla del Monte, Comunidad de
Madrid) http:/it.co/0JezaOKPGG

M ceu El Record detail
B uAH
& B uam - A montar el sarao... Para
= Ve @FundMariaWolff (@ Universidad CEU
i ‘: oA San Pablo) hiip:i/t.co/mgkd AgRGjj
¥ B uax (1-910f91) s [E Record detail 5
¥ H ucau (1- 100 of 143) &
— = ~ B 1-1000f437 Page 1]ats b bl

Figura 116. Capas de los mapas. Fuente: elaboracién propia.

6.5.3.6 Resultados andlisis de riesgos
Los riesgos identificados en esta fase se han ido supervisando y los resultados son los
siguientes.

RIESGO-F04-01: Pérdida de datos
Se han realizado backups semanales como se habia planificado.

RIESGO-F04-01

Semana | Backup realizado
21 @ 1
2 @ 1
23 @ 1
24 1@ 1

Figura 117. RIESGO-F04-01. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F04-02: Cantidad de datos adquiridos
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En esta cuarta fase se ha avanzado mucho en cuanto a la adquisicion de tuits, al final de la fase
se tiene el 88% de tuits del objetivo propuesto (tabla 38). Ya que el proceso estd automatizado,
durante los dias siguientes se incorporaran nuevos datos.

Tabla 38. RIESGO-F04-02. Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F04-02

Adquiridos | Objetivo | Adquiridos Objetivo % Total % Total
Semana (tuits) (tuits) Total (tuits) | Total (tuits) real tedrico
Fase 3 103.444 - 103.444
21 25.172 36.639 128.616 140.083 51% 56%
22 22.740 36.639 170.574 176.722 68% 71%
23 41.958 36.639 198.185 213.361 79% 85%
24 27.611 36.639 220.925 250.000 88% 100%
TOTAL 117.481 146.556 220.925 250.000 88%
RIESGO-F04-02 (tuits adquiridos)
120.000
100.000
80.000
60.000 B Adquiridos
M Objetivo
40.000
20.000
Fase 3 21 22 23 24

Figura 118. RIESGO-F04-02 (tuits adquiridos). Fuente: elaboracion propia.

En la figura 118 se puede observar que la semana 23 se obtuvo mas tuits del objetivo teorico.
El crecimiento es superior al esperado (figura 119).
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120%

100%

80%

60%

40%

% completado

20%

0%

RIESGO-F04-02 (% completado)

% Total real

=05 Total teorico

21 22

23 24

Figura 119. RIESGO-F03-02 (% completado). Fuente: elaboracion propia.

RIESGO-F04-03: Rendimiento del sistema integrado

Durante el trabajo con Oracle Endeca Studio el sistema fue lento y complicado de trabajar, por
ello para el disefio de los graficos se utilizaron pestafias ya que cuando se carga una pagina se
envian las consultas al servidor de Endeca a la vez.

8 Windows Task Manager *

L= | B

Eile Qptions View Help

| Appications | Processes | services | Performance | Networking | Users |

CPU Usage

Physical Memory (MB)

Total 8117
Cached 198
Available 208
Free 17

Kernel Memary (MB)
Paged 335
Nonpaged 222

CPU Usage History

System

Handles 43220 I
Threads 1523

Processes 126

Up Time 1:16:11:06

Commit {GB) 9/15

Processes: 126

CPU Usage: 2%

Physical Memory: 97%
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Figura 120. Gréfica de consumo de recursos durante la carga en la cuarta fase. Fuente: elaboracion

propia.

6.5.4 Planificacion
En la cuarta fase se ha seguido planificacion de la figura 121.

EIFase 4: Visualizacion
B Determinar objetivos

20 days?/5/05/14 8:00
4 days? 5/05/14 8:00

Integradion datos universidades y alumnos 2 days 5/05/14 8:00
Disefio de los cuadros de mando 2 days 6/05/14 8:00

Analisis de sentimiento
EAnalisis de riesgos
Identificacién de riesgos
Anélisis de riesgos
Planificacién de riesgos
Supervision de riesgos
EDesarrollo y verificacion

1 day? 8/05/14 8:00
1day?9/05/14 8:00
1 day? 9/05/14 8:00
1 day? 9/05/14 8:00
1 day? 9/05/14 8:00
1 day? 9/05/14 8:00
15 days? 12/05/14 8:00

Anélisis de sentimiento con datos de las universidades y pruebas 10 days|12/05/14 8:00
Desarrollo cuadro de mandos: unviersides 5 days 16/05/14 8:00
Desarrolo cuadro de mandos: Andlisis de sentimiento 5 days 19/05/14 8:00
Desarrollo cuadro de mandos: usuarios 5 days 22/05/14 8:00
Desarrollo cuadro de mandos: mapas 4 days 26/05/14 8:00

Verificacidn y pruebas

49 days 19/05/14 8:00

Resultados andlisis de riesgos 1 day?|30/05/14 8:00

Figura 121. Planificacion cuarta fase. Fuente: elaboracion propia.

30/05/14 17:00
8/05/14 17:00
6/05/14 17:00
7/05/14 17:00
8/05/14 17:00
9/05/14 17:00
5/05/14 17:00
5/05/14 17:00
9/05/14 17:00
5/05/14 17:00
30/05/14 17:00
23/05/14 17:00
22/05/14 17:00
23/05/14 17:00
28/05/14 17:00
29/05/14 17:00
29/05/14 17:00
30/05/14 17:00
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6.6 Resultados obtenidos

Después de mas de 6 meses de desarrollo, se ha conseguido una plataforma que combina méas
de 260 mil tuits de las universidades de la Comunidad de Madrid. El proceso de adquisicion
comenzo el 26 de Marzo de 2014 y finalizé el 21 de Junio de 2014. Para ello se han integrado
datos estructurados sobre universidades y usuarios, con datos no estructurados como los
comentarios publicados en Twitter. Ademas se ha realizado un enriquecimiento de texto
mediante extraccion de entidades y analisis de sentimiento. Todo ello siguiendo una
metodologia de desarrollo en espiral a lo largo de las cuatro fases explicadas anteriormente.

Este apartado de resultados se divide en 18 puntos. El primero pretende mostrar como el
usuario puede ir navegando por la aplicacion haciéndose preguntas al momento y buscando las
respuestas, incluso encontraré respuestas a preguntas que desconocia. El segundo punto es una
comparativa de las universidades analizadas. En los siguientes 16 puntos se realiza un analisis
por cada universidad.

6.6.1 Navegacion natural
En este apartado se muestra la tipica navegacion natural que un usuario realiza cuando entra

en la aplicacion buscando nuevas preguntas.

Nada mas acceder a la aplicacion final se muestra el nimero de tuits que se han cargado y una
grafica sobre como estan repartidos por universidad (figura 122).

Daws Universidades.

Barra de bisgueda @ i X | Nomero de tuits por universidad 8 Hx

266,876

Record Count

0.64

Memdaos selecclonados @ 1 x

b Nn rednemems ne been aeiecsed

Metadatos disponibles © 3 X || sor [ peingged by Recos Gount

= Dase

Figura 122. Pantalla inicial “Datos Universidades”. Fuente: elaboracién propia.

Si seleccionamos la Universidad Francisco de Vitoria automaticamente se filtra la aplicacion
con los datos referentes a la universidad.
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Al filtrar se ve (figura 123) que se han recogido 4.095 tuits sobre la universidad y la
calificacién media es muy positiva 1,57 (a partir de 0 es positiva).

Barra de blisqueda @ I %X | Resumen 8 i ox

@ i x| | Universidades o x

Universidad Alfonso X el Sabio

Ecinr ientingged 1y Maber of secors
Metadatos disponibles & 22 x

Tuits por universidad o ox

4.500
4,004 | g

Figura 123. Cuadro de mando con el filtro “Universidad Francisco de Vitoria” aplicado. Fuente:
elaboracion propia.

En la figura 124 se muestra la nube de palabras “Temas positivos” con aquellos temas que en
analizador de sentimiento ha calificado como positivos.

Temas, anélisis temporal y analisis de tendencia & X

Temas positivos Temas negativos Analisis temporal Top temas

Temas positivos & 0 ox

roxssns (@lUmna de periodismo) antiterrorista http DUEN viaje Buenos [0 | F= 1 —
|| < @anador del fieston

S (V] o]0) B H e comsrscisie  tadrones co tormn  monin eopoc
titulo universatario i wmversizio UfVmMadrid http

esyasalmnas  orgulode exslumnos  pequefio avance  solicitud de Becas

Explore ThemesPositive by Number of records

Figura 124. Nube de palabras de temas positivos sobre la Universidad Francisco de Vitoria. Fuente:
elaboracién propia.
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Seleccionando en “alumna periodismo” (figura 124) y desplazandose al final del cuadro de
mando, se puede acceder automéaticamente a la pieza de informacion (figura 125).

twitter.com
coldwind DocumentSentiment: 1.50
text: RT @C_dPaz: Una alumna de periodismo de la @ufvmadrid acompana a la @policia en la reciente operacion antiterrorista http:it.co
113bZLBJuHE...
[ 2014-06-17T05:59:33+02:14

unt: 25

Figura 125. Tuit seleccionando “alumna periodismo”. Fuente: elaboracion propia.

También vemos que con ese nuevo filtro (Universidad Francisco de Vitoria y alumna de
periodismo) existen 29 tuits con una clasificacion positiva (figura 126).

Indicadores  + I 4
29 1.50 -
Record Count Sentiment (avg)

Figura 126. Resultado después de aplicar dos filtros. Fuente: elaboracién propia.

Segin muestra la figura 125 una alumna de periodismo acompafié a la policia en una
operacion antiterrorista, cémo hubiésemos sabido esto?

Cambiando de tema decidimos fijarnos en el término “accidente grave” de la nube de palabras
negativas. Automaticamente se filtra el cuadro de mando.

Barra de busqueda & I X || Resumen
Q| Indicadores % 3 ox
Search within
5 -4.99 =
Metadatos seleccionados & I X Record Count Sentiment (avg)
¥ texttagged
Universidad Francisco de Vitoria ° Sentimiento general & 0 ox
~ ThemesNegative Actons 3
Reset |
Metadatos disponibles o 0 ox

~ Measures

Figura 127. Filtro “accidente grave” y “Universidad Francisco de Vitoria” aplicado. Fuente: elaboracién
propia.
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Parece que se refiere al atasco que se formo el dia 7 de abril en la A6 (figura 128).

SULITCE . W NMUULSUIE QO 1&21= Noonuw SRouwnunes

from_user_name: Onda Universitaria DocumentSentiment: -4.99

text: jAlumnos @ufvmadrid! Evitar A6 majadahonda-madrid. accidente grave y retenciones de mas de una hora via @anavallepro
d_at 2014-04-07T05:59:50+02:14

count: 558

Figura 128. Twitter de “Onda Universitaria”. Fuente: elaboracién propia.

¢ Cudles son los usuarios que mas comentan sobre la Universidad Francisco de Vitoria?
Accedemos al cuadro de mando “tuits por usuario” (figura 129) y podemos ver que son la
Universidad Francisco de Vitoria, seguido por UFV Business, Mirada21.es, etc. También

aparece un usuario con el nombre de Marta_ UFV. Vamos a analizar qué comenta el usuario
Marta_UFV.

Tuits por usuario & X
Actions ¥

from_user_name
rF Y

M Francisco de \Vitoria
B UFV Business

W Mirada2l.es

[ Comunicacion UFV
W Mirada2lTV

| Precio UFV

W Marta_UFV

[ Corresponsales d Paz
M ti3CEIEC

O Comenta UFV

M |avier UFV

-

Figura 129. Tuits por usuario. Fuente: elaboracion propia.

Vamos a filtrar todos los datos por Marta_ UFV. Encontramos 328 registros (figura 130),
muchos positivos.

Barra de bisqueda & I X | Resumen
Q‘ Indicadores o X
Search within
328 1.01 -
Metadatos seleccionados £ i x Record Coun Sentiment (avg)
Marta UFV o Sentimiento general 80X
N Actions 3
foss
Metadatos disponibles & 8 ox
~ Date
tweeted_time
tweeted_date
twested_month
* Measures
followers_count
friends_count
listed_count Sentiment
- [l Negativelll] Neutral [ Positive

Figura 130. Filtro Marta_UFV aplicado. Fuente: elaboracion propia.
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Si profundizamos en los temas que Marta_UFV comenta por Twitter se obtienen los siguientes
(figura 131).

Nube palabras o ox

sausczome aesnsenen ADAICACION del Rey aceite de oliva  asem cicaris
buena guamicin BU enos dias cena del cura  com
deempess csmimesaca AIVIAENAO eXtraordinario s

economia de Europa ensalada essscomends Shaavssn  famonsemane  fOrmacion
gastronomia grandes corporaciones halamadrid peeserus  minmoshiséricos

primera vez plsaTMIZFl  QastyipvQv masca

semana solicitud de Becas Uf\/mad”d verdad verdes zona de peligro

Explore Themes by Relevancy

Figura 131. Temas mas comentados de Marta_UFV. Fuente: elaboracion propia.

¢ Desde donde se habla de la Universidad Francisco de Vitoria?
Para ver desde dénde se publican los tuits que hablan de la Universidad Francisco de Vitoria
se accede al mapa (figura 132).
Map - AR
Map layer | UFV ¥

100 per page ¥ | Sort| Default Sort ¥ a |

i cafedelas3 090 0O0OO @ H
V7 Universidad Francisco de Vitoria (UFV)

'P’J
: http:iit.co/Df5oSUMTLF
5:'1 N | El Record detail
o r gh ort
i B¢ America Nloritih
£ Alrlanric W28 Todos a una jCHEEEEFS! @ Le Cordon|
@ in 2
z g Qcean TV Bleu - Universidad Francisco De Vitoria
_'J' k; n http:fit.coli04ICOBus9
L El Record detail
auTo)
3| I'm at Universidad Francisco de Vitoria
VT (UFV) (Pozuelo de Alarcon, Comunidad
Soutts de Madrid) http:/it.co/NAMOs5JoPO
Sl Ame @] sloith El Record detail
Pacific {'tlantic
o . Ocean 47| Buenos dias (@ Universidad Francisco
CeL .,
VT de Vitoria (UFV)) http:lit.col4X7Z5ziXRa
El Recard detail
J— T .o
& 1- 100 of 104 Page 1 of2 » b

Figura 132. Mapa con los tuits de la Universidad Francisco de Vitoria. Fuente: elaboracién propia.

Se puede observar que los usuarios de Twitter que utilizan el término “ufv” se encuentran en
Espafia, Méjico y Brasil. Podemos aplicar zoom hasta mostrar solo mostrar los de Espafia
(figura 133).
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Map ol x|

O Toulou  Map layer | UFV 5]

| 100perpage |y | Sort| Detaut ot \;|iT

.
e
ploRI S
ologroro  Andorra la Vellam -’ Café delas 3 €900 000G @

Universidad Francisco de Vitoria (UFV)
o hitp:/it.col/DfSoSUMTLF
o valladelid o Zaragoza o yieida  Badal El Record detail

Todos a una jCHEEEEFS!! @ Le Cordon
Bleu - Universidad Francisco De Vitoria
hitp:/it.coli04ICOBus9

El Record detail

I'm at Universidad Francisco de Vitoria
(UFV) (Pozuelo de Alarcén, Comunidad
de Madrid) hup:/it.co/N4AMOs5JoPO

El Record detail

Buenos dias (@ Universidad Francisco
de Vitoria (UFV)) hitp:/it.coldX7Z5ziXRa
El Record detail

[«

— - . PR SR, 2
1-100 of 104 Page 102 » b

Figura 133. Ubicacion de los tuits que hablan sobre la Universidad Francisco de Vitoria. Fuente:
elaboracion propia.

También se puede hacer zoom en Madrid y se obtiene el siguiente mapa (figura 134).

Map - B
1 — VAIGEDITOS ~AIIPArao [

Fuente El Saz de Jarama Valdeavero —

Fresno de” |1-':“3’:“3‘|""‘3e |3‘50rt‘ Default Sort |“‘;|

Café de las 3 900G OOO @ i
Universidad Francisco de Vitoria (UFV)
http:/it.colDfSoSUMTLF
El Record detail

Map layer = UFV 7]

Todos a una jCHEEEEFS!! @ Le Cordon
Bleu - Universidad Francisco De Vitoria
hitp:/it.coliO41ICOBus9

El Record detail

I'm at Universidad Francisco de Vitoria
(UFV) (Pozuelo de Alarcon, Comunidad
de Madrid) hitp:/it.co/NAMOs5JoPO

El Record detail

Buenos dias (@ Universidad Francisco
de Vitoria (UFV)) hitp:i/t.co/4X7Z5ziXRa
El Record detail

(<]

E , — = ez i
‘Valdemoro 1-10001 104 Page

Figura 134. Ubicacion tuits Universidad Francisco de Vitoria en Madrid. Fuente: elaboracién propia.

1/ of2 » bl

Se podria acceder al contenido del tuit, por ejemplo, el nimero 2 de la figura 134 habla sobre
“Le Cordon Bleu”. Se podria hacer un estudio de la influencia del “Cordon Bleu”.
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¢ Cuales son las universidades mejor valoradas en relacion con su namero de tuits?

Al ver la siguiente grafica (figura 135), vemos que la Universidad Antonio de Nebrija con un
numero de tuits muy parecido a la Universidad Francisco de Vitoria (tamafo del circulo) esta
un poco mejor puntuada. Vamos a intentar analizar qué comentarios han influido més en esta
puntuacion.

Relacidén sentimiento y numero de tuits por universidad &3 ox
Actions ¥
40.00K
texttagged
35.00K Universidad Auténoma de Madrid
Universidad Complutense de Madrid
30.00K ® Universidad Nacional de Educacion a Distan
@ Universidad de Alcala
Universidad CEU San Pablo
= 25.00K Universidad Rey Juan Carlos
=] @ Universidad Politécnica de Madrid
§ 20.00K @ Universidad Camilo José Cela
[+] Universidad Carlos |Il de Madrid
Y 1500k . ﬂ Universidad Europea de Madrid
@ Universidad Antonio de Nebrija
@ Universidad Francisco de Vitoria
10.00K . > Universidad Internacional Menéndez Pelayo
@ Universidad Alfonso X el Sabio
5.00K - Universidad a Distancia de Madrid
. Universidad Pontificia Comillas
0.00K
0.00 0.30 0.60 0.90 1.z20 1.50 1.80

DocumentSentiment (average)

Figura 135. Relacion sentimiento y niUmero de tuits por universidad. Fuente: elaboracién propia.

Accedemos a la universidad seleccionando sobre la universidad y vemos que en la nube de
temas positivos (figura 136) tiene una etiqueta sobre un premio nacional.

Temas, analisis temporal y andlisis de tendencia o X

Temas Temas positivos Temas negativos

Temas positivos L+ BT
ahmnosdePublidad  appdes  appurisica  CA0A ASIGNALUTA  campaia s coiebraséndeln  ciavossudianes  ENrEQa de Premios  ese muavlosowmaro  fined de Nebria
ormacdn académicaidnea  has decidide  historias de éxito  hosteltur hitp  inoreible wabajo  informacion del mot wf mejor aphcacon TG a mejOl p[OdUClO

& premio nacion

mejores empresas  mejores fibros menudailusidn | mercado turistico  nebrijaversus hitp

Explore ThemesPositive by Number of records

Figura 136. Temas positivos Universidad Antonio de Nebrija. Fuente: elaboracion propia.
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Aplicando el filtro accedemos a la pieza de informacion. Parece que se hizo un concurso
“Tourism Experience”. Se tendria que buscar por internet en que consiste ese concurso.

"La #Ruta del Jamon Ibérico gana el premio nacional Nebrija Tourism Experience al Mejor Producto Turistico” 35 hittp:it.cofjpHYLHIPDG

Fiéafaﬂiéffﬂ'i'ﬂ}fﬂsorﬁfe‘el premio Nebrija Tourism Experience. Fuente: elaboracion propia.

¢ Cuales son los temas mas negativos referentes a las universidades?
Se detectan 24.897 tuits negativos, el incidente mas renombrado es el comentado
anteriormente sobre la Universidad Complutense y el “sotano de los horrores” (58)

Temas, analisis temporal y analisis de tendencia & X

Temas positivos Temas negativos Analisis temporal Analisis de tendencia Top temas

Temas negativos e Hox

i cadaveres de lafacultad cada

desturques tuiteros  director del departamenta

jugo de basura wepoes e
(sotano de los horrores Do v

=Sunta falsedad documental  probler mra  rectorde la UCM  responsable del hacinamiento

W0de6J7TWrg http
Explore ThemeshNegative by Relevancy
Figura 138. Temas negativos. Fuente: elaboracion propia.

Filtrando por la etiqueta “sétano de los horrores” hay 1.619 tuits (figura 139) hablando sobre
ese tema (58), todos referentes a la Universidad Complutense de Madrid.

® | Universidades

t | gt by Fscov Couet

Figura 139. Filtro “sétano de los horrores” aplicado. Fuente: elaboracién propia.
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Se puede llegar a la propia pieza de informacion, el tuit, para leer exactamente lo que dicen los
usuarios (figura 140).

web
Jose Manuel Potter 5 -11.50
RT[@frcub: ET sétano de los horrores de la Universidad Complutense: Que falta de respeto!! hitp:/ft.cofilldNzmbHW via @elmundoes |
at 2014-05-19T03:11:12+02:14
2,664
Cazalla - Sevilla - Espana

B Recont

twitter.com
Ménica Marin 6.75
El s6tano de los horrores de la Universidad Complutense hitpi/ft.co/bEZxcMa3VH via @elmundoes - He aqui la decadencia de nuestro pais.
o0 ol dUIFUTO-TTTUTUS T ULSTS
147
Collado Villalba

Bl Recort

witter.com
CEP Madrid -7.50
RT @CEP_CADIZ El sotano de |05 horrores de la Universidad Complutense hitp /it.comOfilQFol4 via @elmundoes
1 2014-05-19T11:47:02+02:14
779

Figura 140

¢ Qué centro asociado tiene mas comentarios y por qué?

Si afladimos los centros asociados, se agregan también los centros asociados a las
universidades. Aparece el centro U-TAD entre los primeros (figura 141). Vamos a intentar
profundizar sobre qué opinan los usuarios.
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Figura 141. Centros asociados a las universidades. Fuente: elaboracién propia.

Si observamos en la nube de palabras (figura 142) nos encontramos algunos datos curiosos.
Parecen iniciativas que estd haciendo el centro U-TAD y que son comentados muy
positivamente. La mayoria de los tuits que hablan sobre el centro U-TAD son positivos
(gréfico circular a la derecha en la figura 142).

| 134



Anadlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery //I\\}

Nube palabras £ i x | Sentimiento general & 3 ox
Actions ¥
PR—— - 10] 0o [=30 11 (o]0 ) [ ——
oscigiales  damiconeme  desarrobo de conentos  cesanato esparl (1181 0 MAFIANA  arectorde ane
i st aenigOrmMacion digital ...

gumscsen gancucas CQTANCAES PrOYECIOS Dot mumgustn  mpuisen s ormasén  vhsis sspafios
wovac weo muoras  OUras carrera FEQUERAAS iId€aS resqencan nve  smanuamns

software avarzado  Te apasionan losvideojuegos  tecnologia derealidad  tenerun futuro  spodewabajps  triunfo  videcjuegos

qamelab

Sentiment

Explore Themes by Relevancy [INegativeNeutral [EPositive

Figura 142. Filtro U-TAD aplicado. Fuente: elaboracion propia.

Se resaltan algunos temas (marcados en rojo en la figura 142). Al entrar en los temas vemos:
App de moda (figura 143): alumno de U-TAD dlce ser cofundador de una App.

I RT @cabezacuco: #EIAIma{ieU _tad gracias a lo que U-tad me ha da{io soy Cofundador de @Mencantaﬁ\pp la app de moda liderada por un
equipo #ALU..

Figura 143. Tuit U-TAD. Fuente: elaboracién propia.

Formacion digital (figura 144): U-TAD participa en la exposicion OMExpo, sobre
formacion digital.

t U-tad mostrara en DME:-:pn In Gltimo en el ambito de |a formacian digital: U-tad, el Centro Universitario de Tec... hitpiit.co/lewgP4AmQg

Flgura 144. Tuit U-TAD. Fuente: elaboracion propia.

¢ Cudles son los usuarios mas influyentes que hablan de las universidades?

Simplemente nos desplazamos a la pestafia usuarios y en la grafica “Relacion tuits enviados y
namero de seguidores” (figura 145) se pueden ver los resultados. En el eje x muestra el
namero de seguidores, en el eje y el nimero mensajes enviados y el tamafio de la burbuja
indica el nimero de amigos, es decir, aquellas personas que el usuario esta siguiendo.

Los que aparezcan mas a la derecha de la gréfica seran aquellos mas influyentes.

1600k from_user_name
1,400K -
iHay que saberlo!
'g 1,200K ® Minutos para el Alma
1,000K @ Jesis Alonso
E FOROCANDANGA MADURO
¥ BOOK @ Esteban Eordogh
3 @ Emesto Martinez
9 600K @ Enrigue Aguino &
o A Gabs! Asl... A secas
@ 400K ® Slper Sequidor &
2 200K " ® joséManuel Rodriguez
H traffic VALENCIA
o 0K Verified Cyborg
= @ Vidal M. Ostariz ©
-200K AquiVENDO
® Movistar Argentina
-400K CHam 2Hgo| EE
0K 300K 600K 900K 1,200K 1,500K 1,800K 2,100K g rritorio C,E‘;UVOEH‘E =
followers_count (max) El UI’\IVEI’S\taI’IO

Figura 145. Relacion seguidores y niUmero de tuits enviados. Fuente: elaboracion propia.
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Por ejemplo, el usuario “jHay que saberlo!” tiene méas de 1,3 millones de seguidores, esta
siguiendo a méas de 250 mil usuarios y ha publicado algo méas de 32 mil tuits. Habria que
estudiar a qué personas esté siguiendo para saber la importancia de sus seguidores.

6.6.2 Resultados sobre las universidades

En este apartado se muestran los resultados sobre las universidades de la Comunidad de
Madrid. Estos resultados han sido tomados a partir de mas de 266 mil tuis que se han ido
adquiriendo a lo largo de 3 meses. Primero se analizaran los resultados globales sobre las
universidades para mas tarde particularizar el estudio sobre cada universidad.

En la figura 146 aparecen las 16 universidades ordenadas de mayor a menor por la cantidad de
tuits que se han adquirido en este proceso.

Se puede observar que la universidad con mayor nimero de tuits es la Universidad Autonoma
de Madrid con casi 35 mil tuits.
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Figura 146. NUmero de tuits por universidad. Fuente: elaboracion propia.

Con los tuits analizados y evaluados se ha hecho una media de los mismos por universidad. La
siguiente grafica, figura 147, muestra la puntuacién media obtenida a partir del andlisis de
sentimiento por universidad. Hay que tener en cuenta que como la mayoria de los tuits son
neutrales (calificados con un 0) los nimeros son muy proximos a 0.
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Figura 147. Media del analisis de sentimiento por universidad. Fuente: elaboracién propia.

Se puede observar que con una puntuacion mayor a 1,5 se encuentra la Universidad Antonio
de Nebrija seguida de la Universidad Francisco de Vitoria.
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Si colocamos las dos métricas anteriores en una grafica de burbujas (figura 148) se puede ver
que las universidades con méas de 20 mil tuits han obtenido calificaciones por debajo de 0,7.
Ademas se puede ver que no hay una relacion clara entre las universidades con menos de 10
mil tuits, ya que la Universidad Carlos 111 de Madrid y la Universidad Rey Juan Carlos tienen
un nimero parecido de tuits y existe una diferencia de mas de 0,5 puntos en la media del
analisis de sentimiento.

Relacidén sentimiento y numero de tuits por universidad &3 ox
Actions ¥
40.00K
texttagged
35.00K Universidad Auténoma de Madrid

Universidad Complutense de Madrid
Universidad Nacional de Educacion a Distan

30.00K ® Universidad de Alcala
Universidad CEU San Pablo
= 25.00K Universidad Rey Juan Carlos
E ® Universidad Politecnica de Madrid
g 20.00K - @ Universidad Camilo José Cela
Qo Universidad Carlos |ll de Madrid
Y 15.00K h Universidad Europea de Madrid
@ Universidad Antonio de Nebrija
10.00K . @ Universidad Francisco de Vitoria
Universidad Internacional Menéndez Pelayo
Universidad Alfonso X el Sabio
5.00K . . Universidad a Distancia de Madrid
Universidad Pontificia Comillas
0.00K
0.00 0.30 0.60 0.90 120 1.50 180

DocumentSentiment (average)

Figura 148. Relacion namero de tuits con sentimiento generalizado. Fuente: elaboracién propia.

Si posicionamos en un mapa de calor los tuits (figura 149) obtenemos la repercusion
internacional de las universidades analizadas. En las siguientes secciones se estudiard
universidad por universidad su repercusion. Es importante tener en cuenta que segun los datos
obtenidos, solo el 2% de los tuits se envian con coordenadas de posicionamiento.
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Figura 149. Mapa con los tuits obtenidos. Fuente: elaboracién propia.
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En la figura 150 se pueden apreciar los mismos datos a nivel nacional. La repercusion de las
universidades de la Comunidad de Madrid estd concentrada en algunas ciudades como
Madrid, Barcelona, Sevilla, Alicante y Almeria. También se observa un importante nimero de
tuits en Valencia, Vitoria y Malaga.
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Figura 150. Tuits obtenidos a nivel nacional. Fuente: elaboracion propia.
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Por ultimo en la figura 151 aparecen los tuits ubicados en Madrid centro. Se puede ver que
existe una mayor concentracion en Madrid centro y en las zonas en las que se sitlan las
universidades como Alcald, Getafe, Villanueva de la Cafiada, Pozuelo y Ciudad Universitaria.
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Figura 151. Tuits obtenidos a nivel de Madrid capital. Fuente: elaboracién propia.

Los siguientes apartados se procedera a analizar las universidades en funcion del nimero de
tuits obtenidos.
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6.6.2.1 Universidad Auténoma de Madrid
Se han obtenido 33.453 tuits de los cuales el 18,6% eran positivos y el 13,1% negativos.
Mediante la tabla 39 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

=
B
B
B

Tabla 39. Usuarios més influyentes de la UAM. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name
Univ. Autonoma Mad
UAM Radio 94.1 FM
Univ ArturoMichelena
AlumniUAM
UAM Comunidad
Cosmovalencia
Nancy Avianco
Est Sin Censura UAM
UAM Oficina Acogida
Rafa valdes daussa
Voz Universitaria
DesdeLaUAM
ONE TV
Uamistas Mov Est
UAM Xochimilco
La Salle Campus MAD
Angel Fernandez M.
FundacionUAM
Ligoteos® UAM »

Fernando Luis Arraez

DocumentSentimen... ¥

324
232
219
165
126
118
111
93
72
70
63
61
59
39
56
55
55
54
54
53

DocumentSentimen... ¥
0.92
091
0.49
1.96
0.38
0.75
0.63
0.27
0.89
0.17
041
091
0.59
0.52
0.79
157
0.81
0.64
1.73
0.68

followers_count (m... ¥
28,440

12,107

20,045

389

10,720

16,630

45

[e*]

394
33z
1818
6,527
974
5,154
5,237
3,787

1,280

922
5,394
2331

friends_count (max) ¥
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En la figura 152 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

aguade Ameyaion e scondicionadn ancode abdcacidn baswaderia busnnegotio  cadenafumana  conooes las promociones  oorweria marca a basura

compeaciin imsnciona dejd temblores  desturgues tuiteros  asnar empleo al estudiante de la UAM  ccdormes delaUssd  ecrmen de la UAM gaso:

"
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Figura 152. Nube de palabras de la UAM. Fuente: elaboracion propia.

La tabla 40 muestra los tuits de la universidad ordenados por numero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 40. Tuits més influyentes de la UAM. Fuente: elaboracién propia.

text Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @ArcomJBF: CUMPLEN 82 DIAS PRESOS MANANA AUDIENCIA, PENDIENTES ESTUDIA... 259 0.00 279
RT @jordievole: Hablar con Mbuyi Kabunda profesor de la @UAM_Madrid es otro lujazo que t... 167 3.00 179
RT @ValencialLaCalle: #8M Convocatoria #UAM "Vamos al campamento libertad en” #SanDie... 142 6.00 162
RT @Uunidas: la #UAM se pronuncia! hitp:fit.colan95FbHBkS 134 0.00 178
RT @ParidoNicaragua: Y asi Mayo dejé temblores, perros flechados, varios TT, jinchas jedion... 123 _ 132
RT @elalesicumbia: #HoyDaPara SALIR KOM UNA ESKOPETA | MATAR A TODAS LAS JORD... 114 0.00 1,033
RT @trafficVALENCIA: via @AroomJBF: CUMPLEN 82 DIAS PRESOS MANANA AUDIENCIA, ... 103 0.00 114
RT @traffiCARACAS: via @AroomJBF: CUMPLEN 82 DIAS PRESOS MANANA AUDIENCIA, P... 89 . 0.00 it}
RT @HayQueSaberlo: Universidad Auténoma de Madrid: Las mujeres atractivas son mas ego... = [ 146
RT @VOZ UAM: Actividades que se realizaran manana #7a en la #UAM. Unete y ayudanos a ... T2 6.00 81
RT @SoplosPAU2014: Los que os examinais en la Universidad Autonoma de Madrid ya podéi... 7o 0.00 71
RT i Son 8 esiu guacarenos de la UPEL, UAM, UC, UJAP.Estanenelm... 66 0.00 70
RT @EstudiantesUC: Mafana #13M Marcha universitaria en #Carabobo 9:00am en el Carabo... 65 . 0.00 74
RT @Pajaropolitico: Desde hace tres anos la UAM desarrolla un proyecto para convertir la ba... 64 _ 26
RT @DALEingenieria: Ya estamos las Universidades Unidas por Venezuela, UC - UJAP - UAM ... 61 0.00 20
RT @laSextaTV: RT @salvadostv: Mbuyi Kabunda es profesor de la @UAM_Madrid e investig... 58 0.00 59
RT @ iguelMX: F en osNiflesCDMX el habito de reciclar. Particip... 57 0.00 60
RT @PabloGuzmanDice: RT @TrapieLLo: "@uam_ve: Autoridades de la UAM y @TeleAragua ... cHE 3.00 53
RT @CNNMex: El @IPN_MX es el lugar 26 del @worlduniranking #Latinoamérica; la @IBERO ... 51 0.00 55
RT @DAE_UAM: En 1988 D.Felipe, #FelipeVl tras el anuncio de abdicacion de #JuanCariosl, in... | 49 . 0.00 61
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La figura 153 y 154 muestra la posicion de los tuits. La principal influencia a nivel nacional es
Madrid aunque también se localizan algunos tuits de personas hablando de la UAM en Ledn y
Santander.
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Figura 153. Tuits UAM en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 154) el foco principal es la zona de Alcobendas, donde se situa la
universidad. También se observan algunos otros puntos en la capital de personas publicando
tuits.

Respecto a sus cuatro centros asociados, el Unico que tiene impacto en Twitter es el Centro
Superior de Estudios Universitarios La Salle.

Por ultimo, el campus de Medicina situado cerca del Hospital La Paz no tiene un nimero de
tuits relevante.
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Figura 154. Tuits UAM en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.2 Universidad Complutense de Madrid

Se han obtenido 23.966 tuits de los cuales el 18,7% eran positivos y el 17,1% negativos.
Mediante la tabla 41 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 41 .Usuarios mas influyentes de la UCM. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Rebeca Schack 208 6.00 243 203
IEB Alumni 148 IS 1,033 1,287
IEB 145 0.83 2,719 2,010
La Casa Estudiante 139 116 1,745 1,235
ioannis koutsourais 112 _ 253 227
WENYARD 99 0.00 25,326 4,074
Extension UCM 91 0.52 2,205 1494
ColectivoEstudiantes 78 0.28 2,026 1,010
Alfonso Sanchez 68 0.00 6,258 5531
Silvia Freire 60 7.27 3,440 17
:X; David B. R. 59 6.00 258 764
Consultor WISHCLUB 56 0.00 2871 1618
Osiris 5. de Briceno 52 0.55 263 204
Villanueva C.U. 51 0.74 1,287 961
AntonioVChanal 49 0.00 52,662 55,327
Espinosa Unicornio 49 0.37 122 241
UGT-UCM 49 _ 381 798
diegoperez 47 _ 1,502 1,486
Noticias de Madrid 47 _ 2,960 3,007
UCM_Econdmicas 46 0.88 2,386 1434
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En la figura 152 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

frecuencia.
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Figura 155. Nube de palabras de la UCM. Fuente: elaboracion propia.

problemas de insalubridad

La tabla 42 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 42. Tuits més influyentes de la UCM. Fuente: elaboracion propia.

text

RT @Pablo_Iglesias_: Hoy nos encontraremos todos en la UCM para preparar la Asambiea Ci...
RT @unicomplutense: El rector de la UCM anuncia que el director del departamento de Anato...
RT @miguelitod92: Estoy estudiando en la biblioteca de Geografia-Historia de la UCM y por su...
RT A de P en la Faculiad de Filosofia de la UCM, con fiigo ...

RT @ahorapodemos: Cada vez mas gente liegando a los alrededores de la facultad de filosofi...

Alfonso Sanchez - La venta directa se estudiara en la UCM htip:ift.coladCY1IMVBpe
Alfonso Sanchez - La venta directa se estudiard en la UCM htip:ift.colPSnRaZOGmn

RT @Sr_Dios: Me parece bien que los antidisturbios vayan a la UCM, nunca es tarde para pon...
RT @PodemosAlicante: Balance y analisis electoral, el paraninfo de la UCM lleno. Hablan @ie...

RT out: Sobre el p cambio del CES Felipe Il hitp:iit.cofliDcTtgCGr
Alfonso Sanchez - La venta directa se estudiard en la UCM htip:iit.colBduJ1IEThNE

RT @promerol986: ;Habéis visto las imagenes del "sotano de los horrores” de la Universida...
RT @J_LoSantos: "Soy profesor en la #UCM porgue gané unas oposiciones. gHas ganado 1 ...
RT @CriminologiaUCM: El praximo 28 de Abril venid a la jornada de los alumnos de criminolo...
RT @la_tuerka: "El Rey es el mayor corrupto del reino” Juan Varela (profesor de Filologia UC...

RT P : ¢Te vienes man con nosoiros al encuentro #Podemos14J7? Seraap...

RT @Adrimetaliica: Si llego a 100 RT salgo corriendo desnudo por el campos de la UCM (?727)

RT @PabloLolaso: Han cerrado la mitica cancha de UCM sin motivo y hay gente, con razén, in...
RT @0scarRG4: Exito de convocaioria de la asamblea general de @ahorapodemos. Liena fa ...
RT @Vidal_M_Ostariz: S6tano de los horrores de #JoseCarrillo d casta le viene al galgo. #Dim...

Record Count v

131
108
a9
96
94

86
73

72
a7
57
56
54
53
52
51
50
49
47

16

45

DocumentSentimen... ¥

0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
5.00
0.00
0.00
0.00

6.00

0.00
0.00
3.00
0.00

retweet _count (max) ¥
144
117
105
105
101
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La figura 156 muestra la posicion de los tuits a nivel nacional. El principal foco es en Madrid
aunque también se observa algun tuit en Valencia, Badajoz, Valladolid y Valencia entre otros
de personas hablando sobre la UCM.
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Figura 156. Tuits UCM en Espafia. Fuente: elaboracion propia.
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En Madrid (figura 157) hay principalmente dos focos, el primero en el area de Ciudad
Universitaria donde se encuentra la Universidad Complutense de Madrid y el CES en
Humanidades y Ciencias de la Educacion Don Bosco. El segundo en el campus de
Somosaguas de la UCM.

Respecto a sus centros adscritos no se observa una concentracion en torno a ninguno de ellos
aunque si aparecen tuits hablando sobre el IEB (zona Retiro), Escuela Universitaria de
Magisterio de Madrid (Carabanchel), CES Cardenal Cisneros (Principe de Vergara), CES
Villanueva (carretera de Colmenary zona Retiro) y CUNEF (Alonso Martinez).

Por otra parte, existen numerosos tuits publicados desde diferentes zonas de la capital.
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Figura 157. Tuits UCM en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.3 Universidad Nacional de Educacion a Distancia

Se han obtenido 23.390 tuits de los cuales el 20,5% eran positivos y el 6,9% negativos.
Mediante la tabla 43 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 43. Usuarios mas influyentes de la UNED. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name DocumentSentimen... DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Tiberio Feliz Murias 1,005 0.30 1,936 2,000
ExpertoAnimalectura 823 0.31 1126 1416
Tiberio Feliz 784 0.51 3,388 3444
Congreso Secundaria 711 0.19 1344 1,398
Inteligencia Lidica 688 0.09 834 1,160
Tecnico Infantil 509 _ 1193 1,193
UNED 440 125 69,534 838
Promocion de cursos 367 0.02 1,027 1,285
Educacion XX1 234 0.48 1,020 1,047
Top 10 iTunes U 186 0.02 94 17
UNED Malaga 167 0.87 1,011 648
Conchita Travesedo 148 1.57 1433 1,029
Podcast Radio 3 126 0.17 1,311 72
Educa Ledn 121 0.07 3,265 3,157
Biblio UNED Malaga 86 0.76 627 8
Ocio Melilla Now 78 0.15 2 860 898
Marlene Viguez 5. 69 0.65 37 79
divulgaUNED 63 _ 783l GBE6
UNED Barbastro 59 0.19 797 0
INTECCA - UNED 54 0.09 2,899 218
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En la figura 158 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

frecuencia.
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Figura 158: Nube de palabras UNED. Fuente: elaboracién propia.
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La tabla 44 muestra los tuits de la universidad ordenados por numero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 44. Tuits mas influyentes de la UNED. Fuente: elaboracién propia.

text
RT @tableroglobal: PP de Melilla quiere cambiar nombre de Federico Garcia Lorca por el de u...

RT @UNED: Buenos dias. Hoy comienzan los #ExamenesUNED... A nuestra Comunidad Univ...
RT @RagquelEcenarro: jOjo! Que llegue a periodistas sin #empleo UNED busca periodista res...

RT @_infoLibre: El Gobierno de Melilla prefiere a un politico imputado para dar nombre al cent...
RT @ramoniobo: El Gobierno de Melilla prefiere a un politico imputado para dar nombre al cen...

RT @reserva_71: Iba a la biblioteca tengo examenes uned de mi 2a carrera, para que? Para e...

RT @UNED: Ven a ver la exposicion ‘100 anos con Julio Cortazar' en la @BibliotecaUNED H...

RT @UNED: Asiste a un #CursosdeVerano de la Universidad desde dénde ti quieras. Cursos ...

RT @UNED: Buenos dias. Fin de semana anterior a los #ExamenesUNED. Deseamos trabajo ...

RT @UNED: Ttermi lal® de #Exa JNED no es momento de relajarse. Co...

RT @UNED: 48 bibliotecas de museos liberaran en bookcrossing 2.500 vols. Busca el tuyo #D...
RT @UNED: Recompensa... #ExamenesUNED #UNED RT @Biblioteca_UNED: "Lo gue con m...
RT @AngelesMunoz_: La @UNED se implanté en #Marbella hace 30 afios y en los tltimos afio...

RT @barkanimelilla: Estoy convencido de que la UNED seguira avanzando en #Melilla con su ...
RT @UNED: Nuestro #FF para los integrantes de la Comunidad Universitaria que participane...
RT @UNED: +1 RT @Karmen_GP En @UNED #Motril una alumna de 69 arios me did la mejor I...

RT @jzamorabonilla: Curso de Verano UNED LOS PUBLICOS DE LA CIENCIA Incluira una visit...

RT @UNED: Aqui tenéis, C. o de exa por asignaturas de pruebas presenciales d...

RT @UNED: jUn dltiimo esfuerzo al 100%! Nuestro #FF dirigido a toda la Comunidad Universit...
RT @RAEinforma: La @UNED organiza un curso de verano en Avila sobre #RAE300anos del ...

Record Count ¥

28
84
69
68
48
11
41
40
30
30
27
27
26
25
25
25
24
24
24
23

DocumentSentimen... ¥

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
3.00
0.00
3.00
3.00
5.00
0.00
0.00
T
0.00
0.00
0.00
0.00

retweet_count (max) ¥

98
94
71
45
51
53
13
17
36
35
28
28
26
27
30
27
265
26
26
14
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La figura 159 se muestra la posicion de los tuits a nivel nacional. Los principales focos se
encuentran en Madrid y Barcelona. También existen otros focos menos numerosos en
Valencia, Sevilla, Almeria, Zaragoza y Bilbao.
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Figura 159. TU|ts UNED en Espafia. Fuente: elaboracion propia.
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En Madrid (figura 160) los tuits se concentran en el centro y en el campus de Ciudad
Universitaria.

r
eemll™)

- Figufa 160. Tuits UNED en Madrid Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.4 Universidad de Alcala
Se han obtenido 15.580 tuits de los cuales el 24,3% eran positivos y el 6,5% negativos.
Mediante la tabla 45 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos

respectivamente.

Tabla 45. Usuarios mas influyentes de la UAH. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name

Universidad Alcala
Nancy Avianco
Posgrado UAH
Rachel Ornay

Alcala Turismo
Admision UAH
Extension UAH

CU Cardenal Cisneros
Postgrados UAH
Estudiantes UAH-Val
U. Alberto Hurtado
Liceus Humanidades
CEUAH

David Orden
InformerUAH

Raquel F
VoluntariosUAH
Biblio Poli UAH
AlcalaHoy

Portal Local

DocumentSentimen... *

734

DocumentSentimen... ¥

101
1.18
1.14
SLl
0.61
1.56
0.48
1.35
1.64
.
175
0.62
0.67
2.18
0.37
0.54
1.33
1.02
0.68
1.10

followers_count (m... %

16,322
44

647
36
2183

friends_count (max) ¥
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En la figura 161 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

ceremonia de entrega  ciclo de conferencias  comperte bitlioteca dejamos las cuentas dieron muestra

edcion del conowrsa - Empresade Servicios  EMpresas de Base

mafertorresa mejor mejor pais  mejores de Espafia m

e la Universidad  Tectores de 1a UC  recaresdeiau=acn  Teforma a la educacion  residencia de estudiantes  secnaogess  toma de posesion

esiudiane de Coiacuria dnal del indria U de la nacian herewes desaralla pochje

reschor o= ks UAH

UAH wah universidad de Akald  wwvesosioescsa  Ulimo dia  Olimos dias

Figura 161. Nube de palabras UAH. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 46 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 46. Tuits més influyentes de la UAH. Fuente: elaboracién propia.

text ‘ Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @alfredoromero: 12pm, 2junio: Con @aliyergaliegos estudiante UAH liberado el viernes d... ‘ 326 450 269
RT @juanflores18: Manana #12M saldremos a exigir {LIBERTAD! #USB #UCV #UCAB #UNIM... 105 12.00 111
RT @vzlapray: Aquiles dejamos las cuentas del Movimiento Estudiantil de #CCS #UCV #UniM... | T4 0.00 13
RT @AleRosillon: Hoy los #Humboldtianos nuevamente dieron muestra d su coraje comprom... | 70 | 0.00 75
RT @EstudiantesUC: Mafana #13M Marcha universitaria en #Carabobo 9:00am en el Carabo... | 65 0.00 74
RT @gredossandiego: Felicidades a todos nuestros alumnos de @gredossandiego que se gra... | 64 0.00 67
RT @DALEi fa: Ya las Universi Unidas por Venezuela, UC - UJAP - UAM ... | 61 . 0.00 20
RT @jumastorga: Mafana en #elinformante debatimos sobre la reforma a la educacion superi... | 57 6.00 59
RT @andreainsunza: Lugar de resi ia de estudiantes PUC, UChile, UAI, UDP y UAH en 20... | 57 0.00 60
RT @andreainsunza: Lugar de residencia de estudiantes PUC, UChile, UAL, UDP y UAH en 20... | 39 0.00 300
RT @victoriajuareze: Porque la Educacion es el futuro de la nacion, VOX estuvo en la Universi... | 39 0.00 41
RT @AnonymousCcsVE: #UCV #ULA #UDO #LUZ #UC #UCLA #UCAB #UNIMET 2USM #URB... | ar 0.00 46
RT @Edimpedimenta: Elena Poni aenelF info de la Universidad de Alcala (@UAHe... | 3z . 0.00 33
RT @AleRosillon: Aliyer Pacheco estudiante de Contaduria UAH sera enviado a Tocoron por 4... | 28 0.00 36
RT @24HorasTVN: ESTA NOCHE en #Elinformante: Rectores de la Usach, UAL PUC y UAH d... ‘ 26 . 0.00 18
RT @UAHes: Discurso de Elena Poniatowska #PremioCervantes en el Paraninfo de la #UAH ... | 26 0.00 27
RT @COAMadrid: Por una sociedad con servicios de calidad. Miércoles [13:30] PMayor #Noal... | 25 4,00 25
RT @24HorasTVN: ESTE MARTES, los rectores de la Usach, PUC, Adolfo Ibanez y UAH debat... | 25 0.00 16
RT @UAHes: Los estudios de Medicina de la #UAH han logrado situarse entre los mejores de ... ‘ 23 376 26
RT @verdimm: #UAH presente en la UCV #3A http:iit.collUEWN4Fst | 23 0.00 30
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La figura 162 muestra los tuits a nivel nacional. Los principales focos estan bien identificados:
Madrid, Barcelona, Valencia, Vitoria y Badajoz.

El Centro Universitario de la Defensa (Murcia) no presenta ningun tuit.
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Figura 162. Tuits UAH en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 163) los principales tuits se encuentran en la ciudad de Alcala de Henares y
en el campus de la Universidad de Alcala. Otros menores focos en la ciudad de Madrid y en
Coslada.

Respecto a su centro asociado en Las Rozas, el Centro Universitario Gredos San Diego, no
aparece ningun tuit.
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Figura 163. Tuits UAH en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.5 Universidad CEU San Pablo

Se han obtenido 13.269 tuits de los cuales el 16% eran positivos y el 4,9% negativos.
Mediante la tabla 49 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 47. Usuarios mas influyentes del CEU. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ = DocumentSentimen... ¥ | followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
CEUMEDIA 121 0.88 787 797
Universidad CEU-UCH 96 1.31 5,515 351
OnCEU Digital 84 143 1,300 720
Onda UNED 62 0.06 1,389 418
Fundacicn CEU 57 0.91 3,699 531
Universidad CEU-USP 56 0.56 4,868 12
Unimel Educacion 55 0.00 5632 4641
Pechitos McTetis 52 0.00 86 352
onceu 49 0.73 1,249 675
Faul y Cuenta 43 0.12 4,334 333
Inst. Est. Europeos 42 0.51 404 396
SafydeUEx 35 174 681 203
Deporte Univ Almeria 33 0.57 1,293 64
Posgrado CEU 21 0.80 ae2 173
cic 30 0.00 58,522 389
Miguel A de Santiago 29 0.91 403 502
Luis G. Carpio M 28 1.85 66 102
ABE AC 28 _ 342 13
Sebastian Fournier 27 0.15 521 898
Marlene Viguez S. 27 0.80 35 79
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En la figura 164 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.
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Figura 164. Nube de palabras UAH. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 50 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 48. Tuits més influyentes del CEU. Fuente: elaboracion propia.

text Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @ESTDemoscopia: SONDEO pie de urna: PP 18-20 PSOE 15-17 U 7-8 UPyD 3-4 ERC 2-3 P... 260 0.00 294
RT @atlante&3: SONDEO Demoscopia PP 18-20 PSOE 15-17 IU 7-8 UPyD 3-4 ERC 2-3 Podem... 151 0.00 156
RT @elconfidencial: Os recordamos que CIS decia: -PP, 20-21 escanfos -PSOE, 18-19 -IU, 5 -C... 94 0.00 759
RT @electionista: #Spain - average of #EP2014 polls: PP 30.5% PSOE 29.5% IU 12.4% UPyD 8... 67 0.00 67
RT @CasaReal: La Infanta Elena, con los alumnos de la Escuela At.Madrid. Universidad del D... 61 0.00 65
RT @pasapelectoral: Sonde pie de urna #Espana: PP 18-20 PSOE 15-17 IU 7-8 UPyD 3-4 ERC ... 59 0.00 62
RT @ jonista: #Spain - Metr pia #EP2014 poll: PP 32.6% PSOE 32.2% IU 12% CEU 4.7... 56 0.00 57
RT @ i 0: @ESTD! pia SONDEQ pie de urna: PP 18-20 PSOE 15-17 IU 7-8 UPyD... 54 0.00 55
RT @elconfidencial: Os recordamos resultados: -PP,16 escanos -PSOE,14 -IU,6 -Podemos,5 -... 51 0.00 54
RT @elconfidencial: Escafnos en las europeas segun el CIS: PP: 20-21 PSOE:18-18 IU-ICV: 5 C... 42 0.00 43
RT @metroscopia: ¢A qué partidols no votaria en ningin caso? PP 48% PSOE 23% lzquierda ... 39 0.00 51
RT @plazaro67: Sondeo #Espafia #ep2014 #europees2014 segun @ESTDemoscopia:PP 18-2... 35 0.00 36
RT @sanchez_sonia: #CIS Europeas: PP 20-21 escaiios | PSOE 18-19 /U5 /UPyD 3/CEU 31/ ... 35 0.00 37
RT @agarzon: Resultados definitivos: PP: 16 PSOE: 14 IU: 6 PODEMOS: 5 UPyD: 4 CEU: 3 EP... 33 0.00 1,553
RT @FranHervias: @]lphispania PP 33,1% 20-21 PSOE 30'2% 18-19 IU 10'6% 6 UPyD T'2% 4 c... 33 0.00 a3
RT @mariaor : P amica del Aula Magna del CEU, donde se esta desarrollando el # 33 0.00 34
RT @elconfidencial: Intencidn de voto en las europeas segun el CIS: PP: 33,7% PSOE: 31% IU-... 3l 0.00 ar
RT @ierrejon: Acaba de salir la encuesta del #CIS de las Europeas: PP 20-21 escafios;PSOE ... 29 0.00 29
RT @tuitadyneLPD: Encuesta @Metroscopia para @elpais_politica PP 19 PSOE 19 IU 6 ERC 3... 29 0.00 30
RT @CentroPRONAF: Muy buena imagen de @USPCEU sobre la #obesidad y #sedentarismo ... 29 _ 33
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La figura 165 se muestra la ubicacién de los tuits a nivel nacional. Los principales focos son
Madrid donde se encuentra el CEU San Pablo, Sevilla (CES Cardenal Spinola CEU),
Barcelona (Abad Oliba CEU), Alicante (CEU Cardenal Herrera) y Valencia (CEU Cardenal
Herrera), todos ellos pertenecientes a la fundacion CEU San Pablo.
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Figura 165. Tuits CEU en Espafia. Fuente: elaboracion propia.
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En Madrid, figura 166, se localizan los tuits principalmente en el campus de Moncloa (zona
Arguelles) y en el area del centro de Madrid. Por otra parte, en Alcorcon se muestran algunos
tuits pertenecientes al campus de Monteprincipe.

Figura 166. Tuits CEU en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.6 Universidad Rey Juan Carlos

Se han obtenido 12.888 tuits de los cuales el 24% eran positivos y el 5% negativos. Mediante
la tabla 53 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits (segunda
columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del andlisis de
sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la quinta
columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el ndmero de amigos
respectivamente.

Tabla 49. Usuarios mas influyentes de la URJC. Fuente: elaboracion propia.

from_user name DocumentSentime... ¥ DocumentSentime... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
ESNE 676 114 3,342 1,587
ESERP 123 1.38 10,690 519
ESIC Malaga 19 1.54 2,582 35
librodesignthinking s 133 250 421
ESIC 107 2,00 12,947 419
ESIC Sevilla 94 0.79 984 232
ESIC Madrid 73 2.55 2,635 184
Residencia Santa Ana 69 119 130 387
EsicBarcelona 68 1.80 1,000 260
Esne Beltza 56 0.42 9,880 267
Ignacio de la Vega 56 1.00 1,024 692
xabier solano maiza 55 0.04 2,239 143
ESICValencia 52 1.82 1,326 272
Escuela TAl 48 157 2,667 845
dparente 44 204 1,381 585
Carlos Gonzélez 42 _ 1911 859
ICEMD 41 1.08 5,848 1,063
Esic Zaragoza 39 3.08 629 43
TOLMOS 38 0.80 1,583 622
BK Spanish a7 0.00 62 109
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En la figura 167 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

frecuencia.
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Figura 167. Nube de palabras URJC. Fuente: elaboracion propia.

La tabla 54 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 50. Tuits mas influyentes de la URJC. Fuente: elaboracién propia.

text

RT {@Santi ABASCAL: Ahora en la Universidad Rey Juan Carlos defendiendo |...
RT {@metro_madrid: Mafiana comienzan las obras en Metrosur entre Hospital ...

RT @carloscuestabEM: «jTerroristas! |Fascistas!s, gritan a Edurne Uriarte en la ...
RT {@vox_es: Da comienzo el acto de Vox en La Universidad Rey Juan Carlos d...
RT {@ESERP: Felicitamos a Guillermo de los Mozos, antiguo alumno de #ESER...
RT @vox_es: @ivanedim en la Universidad Rey Juan Carlos:"los espafioles a t...
RT {@cocotelemadrid: Otra #Telemadrid es posible @salvemostelema en Unive...

RT (@SalvaSuay: jUltimo examen superado! Me despido de Esic Valencia hasta...

ESNE TV, El Sembrador 4 Estados Unidos - http:/it.colCTFOU4CENT

RT {@CristinaiRascon: "Le nombran presidente de la escalera y dice que es Co...
RT {@iDescubrelo: Investigadores de la Universidad Rey Juan Carlos han dem...

RT {@JPelirrojo: Me he colado en una clase de animacion de videojuegos en (@...
RT @JPelirrojo: Esto es lo que me ha dado tiempo a hacer en la clase de dibuj...
RT @muguruzafm: Quién manda agui... nork agintzen du, hemen eta hor... Es...
RT (@Tele7Noticias: Mago de Oz,Esne Beliza,Efecto Pasille también en fiestas ...
RT {@ESICEducation: 55% de las empresas espafiolas vinculan su marca a Esp...
RT {@NYChocolate: Para sobrellevar esta abdicacion a los de la Universidad Re...
RT @jaretaldea: Mafiana 2.Aniversario Ifligo Cabacas . Despues de la mani, ber...
Desaparece el unico grado en lgualdad de Género: La Universidad Rey Juan C...

RT {@lamarea_com: Fuerte presencial policial durante la huelga de limpieza en ...

Record Count ¥

66

54
54

19
18
18

DocumentSenti... ¥

0.38
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
4,00
356
0.00
0.00

0.00
4,50

0.00
0.00
3.55
0.00

retweet_cou... ¥
70
60
57
45
39
35
3
3
1
142
3
25
25
22
23
20
25
21

18
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La figura 168 se muestra la localizacién de los tuits a nivel nacional. Se puede observar que
aparecen pocos tuits en numerosas localizaciones. El principal foco es Madrid. Aparecen
algunos tutis concentrados en Barcelona y Bilbao. Por otra parte, numerosos tuits repartidos
por el territorio nacional como en Sevilla, Valencia y Malaga.
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Figura 168. Tuits URJC en Espafia. Fuente: elab(;raci()n propia.
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En Madrid (figura 169) se muestran muchos tuits repartidos en diferentes localizaciones. La
principal fuente proceden del ESIC, Pozuelo. Ademas aparecen tuits en Fuenlabrada (campus
de Fuenlabrada), en Mostoles (campus de Mdstoles) y en Vicalvaro (campus de Vicalvaro).
Por otra parte, en Madrid capital se observa por la Avenida de Alfonso XIII una pequefia
concentracion de tuits debido al centro asociado ESNE y un gran nimero de tuits dispersos
por el &rea metropolitana.
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Figura 169. Tuits URJC en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.7 Universidad Politécnica de Madrid

Se han obtenido 12.745 tuits de los cuales el 22,3% eran positivos y el 12,9 % negativos.
Mediante la tabla 51 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 51. Usuarios mas influyentes de la UPM. Fuente: elaboracién propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Politecnica Madrid 155 121 18,067 98
s ~ETEAR 'Y 103 1.08 542 315
GIA-UPM s [ s 1322 1701
José Miguel Atienza 83 1.60 200 104
ETSI MINAS Y ENERGIA 59 116 1557 1,888
OTRIUPM 53 1.07 920 405
MDRGS 50 1.15 60 202
GSI-UPM 46 1.15 120 12
redcei 43 1.13 606 2,001
Amigos Ingenieria 41 0.83 6,456 5,175
ETSI Informaticos 35 al Al 748 28
Lo Mejor de Madrid 33 174 2,036 566
bibcaminosupm 3z 110 215 307
Biblioteca UPM 32 021 1313 386
rott wailer 3z _ 60 129
Shama . =) 30 0.50 211 114
A.U.La Siega 29 _ 310 416
El Metro de Panama 29 1.05 38503 1,217
ETSEMoficial 29 1.99 1126 62
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En la figura 170 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

frecuencia.

ac én  agentes de la UPM  aumentar la produccion  amesmsmpacse  @UMento de produccion

NETAND

arsagmm  ammpes  elmundoes  €Mpresa finlandesa duefia  sossnes  estudiantes de la UPM  igualdad de oportunidades

ingdemontes  reemsismacs  [BEF 81 UHMO o o soepoores

ucha estudiandl Marchas22M a la Comunicad memacracia MoGD 32 Vida

NUEVO aumento miedse OlFA Planta ... wee- presidente de UPM
produccisn produccion a la planta  poducdandeuPM  queienda cargarse reaCCién argentina redes sociales

relacin con Uruguay  respuesta de Uroguay  UNiversidad a la empresa  universidades politécnicas  wm  uew  videos del X

Figura 170. Nube de palabras UPM. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 52 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 52. Tuits mas influyentes de la UPM. Fuente: elaboracién propia.

text

RT @germanin: Gracias UPM por empezar examenes 1 mes despues que Cllly URJC, acabar...

RT @La UPM: La UPM, la la mas de las universis p pai segun...

RT @educalNTEF: Aprendizaje Basado en Problemas, Guias rapidas sobre nuevas metodolog...
RT @SamsungEspana: Haz de tu adiccién al mévil tu modo de vida: férmate en el #SamsungT...

RT @A onom: Un pafero de la escuela habla para @TeleK_tv sobre la huelga, ...
RT @hermajoan: Después de 8 h de mediacién UPM sigue queriendo cargarse el Conv metal ...
RT @TuUPM: Hay dos tipos de universitarios: los que acaban la universidad en nada y los que...
RT @Sr_Hobbs: El T-Rex de la UPM que la custiodia para que solo entren mentes superiores I...
RT @elbosquep: PROXIMO CAPITULO Sabado 12 de abril 15,05 en @la2_tve FAUNA AMENAZ...
RT @elpaisuy: ULTIMO MOMENTO - Argentina llevard a La Haya a Uruguay por aumento de pr...
RT @cadenachori: En el segundo tiempo los de Bosnia se cambian el nombre a UPM y lo dan ...

RT @La_UPM: La UPM, la universidad

p

RT @bomberosvina: Unidades CJ2-CJ3-T1-U13-U31-U51-U61-U71-U73-U81-U92-UPM del CB...
RT @misaqui: Segun Linkedin, somos 85K titulados de @La_UPM en la red. Asi estamos distr...
RT @Acaf77Arias: 400 millones de délares y contando,nos costo esto. Ni el mundial ni UPM lo...
RT @camusbeto: @cristin04787201 No. No hubo absolutamente nada con el loro barranguero...
RT @martaoleac: En @La_UPM el dia 6§ vamos a arrasar. http:iit.colp3hJcNfBpx ... @eui_upm...
RT @elbosquep: PROXIMO CAPITULO Sabado 26 de abril 15,05 en @la2_tve FAUNA AMENAZ...
RT @BomberosdeChile: CB VINA: Unidades CJ2-CJ2-T1-U13-U31-U51-U61-U71-U73-U81-U3...
RT @jesuspalop: Muy currada la estructura de los de disefio de la Etsidi este afio en cartén, si...

que mas p 6 en 2013 http:iit.co...

Record Count v

62
49
35
34
32
31
30
26
25
25
24
24
23
22
22
22
22
21
19
19

DocumentSentimen... ¥

0.00
6.00
1.00

. ew

L am
450
0.00
3.00
000
0.00
000
0.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

retweet_count (max) ¥
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La figura 171 se muestra los tuits a nivel nacional, ubicados en Madrid principalmente.
Aparecen 2 focos menores en Barcelona y Alicante. Ademas un tuit en Jaén y dos en Vitoria.
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Figura 171. Tuits UPM en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 172) se muestran tuis en la zona de Campus Universitario y en la zona de
Vallecas (campus Sur de Vallecas). Por otra parte, aparecen algunos tuits en Boadilla del
Monte, en el campus de Montegancedo. En la zona metropolitana de Madrid aparecen tuits
dispersos.
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Figura 172. Tuits UPM en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.8 Universidad Camilo José Cela

Se han obtenido 10.626 tuits de los cuales el 27% eran positivos y el 4% negativos. Mediante
la tabla 47 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits (segunda
columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del andlisis de
sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la quinta
columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 53. Usuarios mas influyentes de la UCJC. Fuente: elaboracion propia.

from_user name DocumentSentime... ¥ DocumentSentime... ¥ followers count (m... ¥ friends _count (max) ¥
E | U-tad 968 123 2,808 1841
E  Carmen Magafia 301 133 167 131
E ucic 282 1.45 9,283 1,687
E  Carlos Soriano 276 139 [ 114
E | cCarlos Fuente 221 1.40 1,953 1,300
B  Medina Media 186 102 1485 402
E | DigitalBusinesslU_tad 174 122 709 862
E  Silvia Medrano 162 122 129 188
E | Alma de las Empresas 151 1.45 1,259 58
E isPE 148 121 2353 1373
E | Marieta m 1.46 236 334
E  Laura Raya a4 123 85 79
E  =jiBlancajj* 84 _ 308 252
E Gloria Campos 83 113 1437 737
E | Rafael Ramiro 78 165 244 146
E Demingo Lopez 75 144 728 54
E GemaP 66 137 547 560
E  Gamaliel Martinez 60 141 254 240
E | Francisco Gallego 58 0.97 854 541
E  Jose Maria Font 56 152 58 62
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En la figura 173 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

I aumnos  alograndss  SANTINGS app de mOda camissia gusiada  comenidos digiales  GAMICOEMEe  decanade Comunicacian  dessymalla de consnidas
= = =
oo dlia d€ MANANA equpor e e mmemmme TOFMACION digital

gamicaNan  gracuactan de s Aumnas gran calldad grandes prO’y’ECtOS grupa de imeesagacion Bdea a la empresa impusan latomacan | indusina espafiola
speggRocdia mobaco  mucomas  OITAS CAlTEra peqUEﬁaS ideas rastrera e njustamente  rve serlasegunda  smarswech#
software AvANZADD  Te sesionan los vdegueges TENET UN TUILMD  spodesanges  tTiUNTO universi d ad C] C v deajuegos

Figura 173. Nube de palabras UCJC. Fuente: elaboracion propia.

La tabla 48 muestra los tuits de la universidad ordenados por numero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 54. Tuits mas influyentes de la UCJC. Fuente: elaboracion propia.

RT [@cabezacuco: #EIAImadel tad [@U tad gracias a lo que U-tad me ha dado... 208 0.00 292

RT (@Carolit36: #ElAImadel tad @U tad nos ensefla que las pequefias ideas, ... 194 l 3.00 l 284
RT {@SirSeanHD: En menos de un afio estar ya programando videojuegos en ... 134 . 0.00 . 141
RT [@x1saralx: Por tener un futuro en lo que me gusta @MU tad #ElAlmadel tad 66 . 4,00 . 67
RT {@cabezacuco: #ElAImadel tad gracias a lo que U-tad me ha dado, soy Co... (8 . 0.00 . 66
RT [@aviudaserrano: Que te despidan de la Universidad Camilo José Cela, rast... 54 _ 61
RT @emilic_mas: En el stand de @U_tad del InnGames con @damiconeme hit... 38 0.00 43
RT @UCAMMurciaCF: UCAAAAAMPEONES! La seleccidn de la @UCAM ha ga... 30 . 6.00 . 30
RT @Carolig36: #¥ElAImadel tad! El nivel tan alto de u-tad nos ensefia a realiz... 24 . 0.00 . 33
RT @dieghobonilla: Gracias a @U_tad @InnGamesOficial puedo disfrutar de ... 20 . 550 . 26
RT @CarlosFuentel: Segun diario El Mundo, el Grado de Protocolo y Eventos ... 18 . 0.00 . 18
RT {@UcjcEnfurecida: Despiden a3 magnificos profesores durante examenes. ... 15 l 0.00 l 28
RT [@ipdolset: Alumnos y empleados de (U tad seran los protagonistas de ... 15 l 0.00 l 15
RT [@DeportesUCJIC: jFinal del partido! La UCJC vuelve a una final del Campe... 15 l 0.00 l 15
RT {@U tad: ; Te gustaria pertenecer a una comunidad universitaria inica? Par... 15 . 0.00 . 2
RT @MadridEmprende: De la idea a la empresa, Cursos de Verano en UCJC: Cr... 14 . 0.00 . 12
RT {@AlmaEmpresas: ;Sabes para que sirven las gafas oculus rift? oY en qué ... 14 . 0.00 . 14
RT @MedinaMediaTV: {@U tad cuenta con més de 250 profesores #docencia #l... 14 . 0.00 . 15
RT @U tad: 330 empresas y el 67,4% se concentra en Madrid, Barcelona y Vale... 13 6.00 . 13
RT @CarlosFuentel: @ispeprotocolo @universidadejc Andlisis del protocolo ... 12 0.00 . 13
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La figura 174 se muestra los tuits a nivel nacional. El principal foco es en Madrid. Ademés
aparecen algunos tuits dispersos por el territorio como en Vigo, Oviedo, Zaragoza, Barcelona,
Valencia, Badajoz, Cérdoba y Mélaga.
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Figura 174. Tuits UCJC en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 175) se observan un gran numero de tuits en el centro, en la sede de Ferraz,
en la sede de Mar de Cristal y en el campus de Villafranca del Castillo. Ademas existen otros
focos como en Las Rozas (centro U-TAD) y numerosos repartidos por el area metropolitana
de Madrid.
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Figura 175. Tuits UCJC en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.9 Universidad Carlos III de Madrid

Se han obtenido 7.076 tuits de los cuales el 19,2% eran positivos y el 7,7% negativos.
Mediante la tabla 55 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 55. Usuarios mas influyentes de la UC3M. Fuente: elaboracién propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Aula de las Artes 79 0.82 1,307 484
PIC Leganés uc3m 76 0.88 1,855 173
biblioteca_uc3m 61 0.94 6,850 441
Seccion Sindical CGT 44 0.27 716 275
FarmacoEconomia UC3M 44 0.20 277 269
Delegacion HCD UC3M 40 142 718 664
El Club de Guapo 39 0.00 4,254 4,605
Delegacion FCSJ UC3M 38 159 465 340
ucsm 31 133 17,138 137
Divulga UC3M 29 1.06 2,562 480
Fiesta Charlie's 25 174 2,556 1,810
Emilio Olias Ruiz 23 0.43 1,796 2,001
Postgrado UC3M 21 0.68 639 565
The Observer 2 [ 1,590 485
Derechos Humanos 19 0.26 2,827 2,337
Damos Voz 19 152 68 24
Crossing Stages 19 0.58 63 139
redcei 18 0.60 605 2,001
Sr. Presidente 18 0.33 500 567
DColaborativoMadricd 18 1.81 112 141
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En la figura 176 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

frecuencia.
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Figura 176. Nube de palabras UC3M. Fuente: elaboracion propia.

cama mucha

engun de signos

canacer o prayecia

estudio de la Universidad

CrETET .

otra universidad

La tabla 56 muestra los tuits de la universidad ordenados por numero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 56. Tuits mas influyentes de la UC3M. Fuente: elaboracion propia.

text

RT @charlies_uc3m: RT si el Lunes 2 de junio en la Fiesta Charlie's UC3M en la Sala Marco Al...
RT @QueenCarloslil: El Madrid le estd haciendo al Bayer lo mismo que nos hace la #UC3M a n...
RT @20m: Un centenar de estudiantes se encierra en la Universidad Carlos Ill de Madrid http:l...
RT @charlies_uc3m: LUNES 2 DE JUNIO: FIESTA CHARLIE'S UC3M DE FIN DE EXAMENESE...

RT @caroolgonzalezz: Hoy en Cuarto Milenio el alumno que aprob6 un final de 2014 en la UC3M

RT @ObserverUC3M: &Y tu, por qué decidiste estudiar en la UC3M y no en otra universidad m...
RT @QueenCarloslil: En la #UC3M lo mas normal es dar temario que entra en el examen dura...

RT @ConCiencialUC3M: En #uc3m Leganés @Partido_X @Equo @iunida @escanosenblanco ...

RT @ObserverUC3M: ¢Quiénes somos? ¢De donde venimos? ¢ A donde vamos? ¢En qué mo...

RT @charlies_uc3m: Ya tenemos.. EL FLYER DE LA FIESTA! LUNES 2 DE JUNIO, FIESTA CHA...

RT @JustNaitmer: Un alumno cualquiera de la UC3M hitp:iit.colYMHDCfhiBu

RT @QueenCarloslil: El palo que pegé Neymar en el minuto 90 fue para el Madrid como un 5.0 ...
RT @O0bserverUC3M: Lo bueno de estudiar en la UC3M es gue como mucho te tiras sin follar ...
RT @MalekJandali: Viva Free #Syria from Carlos Il University #Madrid #Spain @leila_na @uc...

RT @SaraDeMiguel: el nivel de los finales de este afio no es ni medio normal #uc3m

RT @ConEduMadina: Hoy @EduMadina compartira ideas y reflexiones en la Universidad Carl...

RT @jmc_nz: jVen a conocer el proyecto de @UPyDEuropa para Europa de la mano de Sosa ...

RT @charlies_uc3m: RT SI QUIERES SABER FECHA Y LUGAR DE LA FIESTA CHARLIES UC3...

RT @uc3m: Hoy la @UC3M cumple #25afios. Gracias a todos los gue habéis recorrido este c...
RT @uc3m: Los Rectores piden la fi

de las

P

al estudio, la acti...

Record Count »

163
B6
80
53
46
36
33
32
29
23
23
23
22
21
21
20
19
17
16
15

DocumentSentimen... ¥

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
4.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
7.50

retweet count (max) ¥
176
94
86
56
50
126
37
33
32
23
26
24
22
23
25
23
19
18
80
16
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La figura 177 se muestra la localizacion de los tuits de la Universidad Carlos I1l. El principal
foco de concentracion aparece en Madrid.
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Figura 177. Tmts UC3M en Espafia. Fuente: elaboracion propla
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En Madrid (figura 178) la mayoria de los tuits se concentran en el campus de Getafe y
Leganés. Ademas aparece un numero disperso de tuits por Ciudad Universitaria y por el area
metropolitana.
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Figura 178.

Tuits UC3M en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.10Universidad Europea de Madrid

Se han obtenido 4.925 tuits de los cuales el 26,5% eran positivos y el 5,4% negativos.
Mediante la tabla 57 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
anélisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 57. Usuarios més influyentes de la UEM. Fuente: elaboracién propia.

from_user name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Nancy Avianco 104 129 45 9
Universidad Europea 88 169 28,022 4,345
Jorge Ramiro Pérez 50 097 1,350 882
Rachel Ornay 49 ALl 37 16
Derecho UE 41 0.34 339 170
alexadra 41 0.00 2,104 1,768
Miriada X 32 246 27,784 173
Escuela I. Protocolo 32 1.07 3717 2,099
Cristina Alvarez 30 0.08 584 669
UECanarias 30 2.54 421 267
Biblioteca CRAI UEM 27 1.80 a7 71
Beatriz Martinez 25 112 97 142
Pedro Lara 24 070 36 14
Compromiso Social UE 22 231 1,087 922
rafael fontan tirado 20 0.20 1419 473
HC. Gloria 19 0.86 225 932
Ciudadanos y Salud 19 _ 645 2,001
D@nicr@ck 18 125 a3 112
Real Madrid UE 18 0.18 109 28
Premruethai S. 17 0.00 83 85
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En la figura 179 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

alto rendimientd  capacided de mencian CEIEDramOS Ia graduaCién conocimientos de la PAU
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raras sumamos  rehabilitacion energétich  SemDellbroUEMZ014 bip  ssminamos as cases 1ECTICAS de la # V6 BQ LanI q http

mil gracias

Figura 179. Nube de palabras UEM. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 58 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 58. Tuits mas influyentes de la UEM. Fuente: elaboracion propia.

text Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @UEuropea: Comprueba si estds preparado para la #PAU con la #QuestionsPAU de Andro... 499 0.00 795
RT @UEuropea: JEstas preparado para la #PAU? Reta a tus amigos con la App #QuestionsPA... 45 0.00 111
RT @UEuropea: ;Conoces tus cualidades? En la Universidad Europea te ayudamos a potenci... 39 3.00 71
RT @UEuropea: ;Sabias que celebramos la graduacion en el campo del @RealMadrid? — http... 39 3.00 44
RT @UEuropea: Descubre la Universidad en la gue alcanzar tu mejor yo. jSiguenos! hitp:iit.co... 35 0.00 48
RT @Defensagob: Il Simposio internacional sobre iento para ambi extremos, ... 29 6.00 30
RT @alvaromerino: El poder de abrazarnos @LiderHazGO @Retrocycle @UEuropea hitpiiit.c... 27 0.00 3l
RT @UEuropea: ;Qué alimentos te ayudan a concentrarte? #Salud Via @LaureateConnect htt... 27 0.00 30
RT @UEuropea: Asise prepararon para la PAU los 50 ganadores de nuestro #CallOfFuture! —... 23 12.00 23
RT @UEuropea: Los 50 alumnos del #CallOfFuture 2014 ya durmieron hoy en nuestro campus... 22 0.00 23
RT @UEuropea: El acto de #GraduaciénUEM14 de este afio serd épico. No importa qué hayas ... 20 3.00 22
RT @UEuropea: JAfiadirias algun consejo a estos para afrontar la #PAU? htip:ift.co/Bedi32dk... 20 0.00 21
RT @s0sFLOORBALLfem: La @UEuropea acogera el 17 y 18 de mayo el Campeonato de Esp... 18 0.00 19
RT @UEuropea: ¢Quieres conocer los 10 ganadores de nuestros #PremiosJES de 20147 = ht... 16 6.00 16
RT @UEuropea: jReta a tus amigos con nuestra App! qUEuestionsPAU (Android) — hitp:iit.col... 15 0.00 30
RT @UEuropea: Nuestros 50 elegidos de @CallOfFuture simulan hoy los exdmenes de la PAU... 14 3.50 14
RT @MariaGallego95: Voy a la universidad mas bonita del mundo @UEuropea htip:iit.colGIVH... 13 6.00 13
RT @patri_judo: Soy la tnica gue me muero por ver el video gue esta montando Hugo? #CallO... 12 0.00 12
RT @UEuropea: ;Una tesis doctoral sobre el carnaval gaditano? Si, es de @NSacaluga = hitp... 12 0.00 13
RT @UEuropea: #CallOfFuture Agqui— hitp:iit.colkcte2ZtHet los 50 ganadores del programa d... 11 5.25 1
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La figura 180 se muestra la localizacion de los tuits a nivel nacional. El principal foco se sitla
en Madrid. Ademas en mucha menor cantidad aparecen algunos tuits en Salamanca hablando
sobre la Universidad Europea de Madrid.
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Figura 180. TU|ts UEM en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

En Madrid (figura 181) se ubican principalmente en el campus de Villaviciosa de Odon. En el
area metropolitana se observa una importante concentracion en algunas de sus escuelas de
postgrado, IEDE (Alcobendas) y PROY3CTA (zona Retiro). Se muestran tuits dispersos por la
zona noreste de Madrid.
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Figura 181. Tuits UEM en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.11Universidad Antonio de Nebrija

Se han obtenido 4.280 tuits de los cuales el 31,9% eran positivos y el 2,3% negativos.
Mediante la tabla 59 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 59. Usuarios més influyentes de la Nebrija. Fuente: elaboracién propia.

from_user_name DocumentSentimen... v DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Nebrija BS 229 150 1,333 252
Nebrija Universidad 203 244 7,574 1,899
Nancy Avianco 171 2.20 44 9
Rachel Ornay 98 232 36 16
tecnicafl 48 1.23 1,454 170
Guideo 36 342 2,087 2,144
EUTIP 33 1.07 181 326
Romina Re =il 21 815 130
EFEEt— IR 30 0.00 21,876 21,881
FernandoGomezBlanco 28 0.90 1971 711
nebrijasolidaria 27 135 144 501
Kvothe 26 0.49 237 264
Maria Garcia terron 26 163 187 210
Nebrija LA 25 1.64 664 366
Nebrija RACING 25 1.19 146 122
El Sory Soriano 25 0.59 371 335
Centimetros Cubicos 24 0.25 5408 479
EFEBER 24 0.00 22,187 22,193
slrene®Ce 21 0.76 327 304
Marga Victor Morales 21 1.61 244 518
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En la figura 182 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.
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Figura 182. Nube de palabras de la Nebrija. Fuente: elaboracion propia.

La tabla 60 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 60. Tuits mas influyentes de la Nebrija. Fuente: elaboracién propia.

text Record Count v DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
Universidad Nebrija en la Formula SAE: Los futuros ingenieros de la Universidad Nebrija parti... 23 0.00 0
RT @Nebrija: Y los flamantes vencedores, del Colegio Montpellier @debate_ MONTPE #nebrija... 22 450 22
Estrenamos nueva web @Nebrijabs y @Nebrija #nuevawebNBS #somosnbs ¢no nos conoces... 22 0.00 1
Ya estd disponible la nueva web de @Nebrijabs y @Nebrija #nuevawebNBS ¢Habéis entrado y... 18 000 1
RT @Nebrija: Enhorabuena al colegio Santa Teresa de Jesus! Ganadores de este XVIPremio ... 14 0.00 14
RT @TurismoAsturias: Tras Premios Alimara y Nebrija Tourism, hoy recogemos premio @atr... 13 10.00 15
RT @CCubicos: La @FsaeNebrija implica a jovenes ingenieros en el disefio, construccién y p... 12 0.00 14
RT @puntalproduc: El domingo a las 10:00h en @CCubicos hablaremos con los alumnos de ... 12 0.00 14
RT @GobEx_Fomento: La Ruta del Jamén Ibérico gana el premio nacional Nebrija Tourism Ex... 11 5.00 14
¢Quieres conocer la nueva web de Nebrija Business School? Ven a visitarnos @Nebrija @Neb... 11 0.00 1
RT @NebrijaLenguas: A menos de un mes para la celebracion del Il #congresolenguas enla ... 10 4.00 10
RT @EduardBueno: Ya estoy en @Nebrija para hablar d ingenieria de competicién con un de I... 10 0.00 10
RT @martamontero: Atencion noticia!!Finalistas Nebrija @ErreQr y @Diverdentix !'Enhorabu... 10 0.00 10
RT @Extremadura_tur: La @RutaJamnlbrico, el mejor producto turistico del pais http:lit.cole2... 9 6.00 10
Estamos preparando el XIX Foro de Empleo “Nebrija Profesional” para el préximo 29 de abril ... ] 0.00 1
La Fiesta del Deporte del Club Nebrija y del Club de Deportes ha llegado a @nebrija y @nebri... 9 0.00 0
RT @albacarrascu: En que momento le tuve gue dar yo mi nimero a la universidad de nebrija.... 9 0.00 9
RT @CCubicos: El domingo a las 10:50h en @antena3com @EduardBueno hablara con @emil... a 0.00 ]
RT @CCubicos: El Master en Competicion de @Nebrija te da acceso al mundo de las carreras... 9 0.00 ]
¢Todavia no formas parte de la comunidad Nebrija en Linkedin? jTe estamos esperando! http:/... 9 0.00 0
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La figura 183 se muestra a nivel nacional la localizacion de los tuits. El principal foco se

encuentra en Madrid. Repartidos por la geografia se encuentran algunos tuits que hablan sobre
la Universidad Antonio de Nebrija en Almeria, Ceuta, Cadiz, Oviedo y Logrofio.
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Figura 183. Tuits Nebrija en Espafia. Fuente: elaboracion propia.
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En Madrid, figura 184, se sitlan algunos tuits en el campus de la Berzosa (noroeste de
Madrid), por la zona del Centro de Estudios Garrigues (Recoletos) y en el campus de la
Dehesa de la Villa (Moncloa).

La concentracion de tuits del Paseo del Extremadura se trata de algunas personas que ha
publicado sobre “los nervios de la prueba de admision en la Nebrija”.
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Figura 184. Tuits Nebrija en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.12 Universidad Francisco de Vitoria
Se han obtenido 4.200 tuits de los cuales el 30,1% eran positivos y el 3,6% negativos.
Mediante la tabla 61 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos

respectivamente.

Tabla 61. Usuarios mas influyentes de la UFV. Fuente: elaboracién propia.

from_user_name

Francisco de Vitoria
UFV Business
Mirada2l.es
Comunicacion UFV
Mirada21TV

Precio UFV
Marta_UFV
Corresponsales d Paz
ti3CEIEC

Comenta UFV

Jane del Tronco
Javier UFV

Esteban UFV

Inst. Robert Schuman
Onda Universitaria
Nacho Gamma
Paulina Nufiez
Alvaro_UFV
Juana_UFV

RegnumChristi Espafia

DocumentSentimen... ¥

278
132
73
67
63
62
49
42
38
36
35
34
32
29
27
25
25
23
22
22

DocumentSentimen... ¥

1.96
1.48
1.23
Il
077
0.00
1.67
aLual
0.54
181
3.70
1.10
0.80
0.74
0.46
253
199
1.13
1.32
1.60

followers_count (m... ¥

friends_count (max) ¥
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En la figura 185 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.
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Figura 185. Nube de palabras UFV. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 62 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 62. Tuits més influyentes de la UFV. Fuente: elaboracién propia.

text Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @_Traveo_: RT @Unievento:Al grupo de #fisioterapia de la #ufv esperamos gue tengais u... 51 7.87 54
RT @josecuervo_es: Y el ganador del fiestén de #UniversityPartyAnimals es...@ufvmadrid jE... 30 12.00 a7
RT @ufvmadrid: jA ion! Cambio de sefializacion de entrada al Campus desde Majadahond... 20 000 21
RT @ufvmadrid: jYa tenemos fecha! La fiesta de #UniversityPartyAnimals sera el 26 de junio, ... 19 0.00 22
RT @C_dPaz: Una alumna de periodismo de la @ufvmadrid acompafia a la @policia en la reci... 16 150 20
RT @josecuervo_es: jATENCION! El fieston de #UniversityPartyAnimals cambia de fecha al 2... 14 0.00 16
RT @DebatesUFV: Muchas gracias a los que habéis hecho posible esto: jefes, equipos, juece... 13 0.00 13
RT @Fedgolfmadrid: Homenaje de la UFV a nuestros golfistas hitp:iit.colyE4jsHWOS3 @Seta_... 13 0.00 13
RT @BecasEuropa: Ya van llegando todos los candidatos de Madrid para X edicion en @ufvm... 12 000 13
RT @ufvmadrid: La Marcha Imperial suena en @E|_Hormiguero con #RickyMartinEH y la disq... 12 0.00 12
RT @NoTeCortes40: Hoy tenemos a alumnos de la @ufvmadrid y @feijoose nos cuenta su ide... 11 5.25 11
RT @ufvmadrid: El dia de #Selectividad es muy posible que los nervios te traicionen. Sigue es... 10 5.00 10
RT @BecasEuropa: Haciendo nuevas amistades gracias a #BecasEuropa en @ufvmadrid hit... 10 4.00 11
RT @ufvmadrid: jAtencién! Ya podéis descargaros vuestra entrada para la fiesta exclusiva d... 10 0.00 10
RT @ufvmadrid: jEI campus de la Universidad Francisco de Vitoria desde el cielo! http:/it.colp... 10 0.00 10
RT @ufvmadrid: jTe esperamos este sabado para celebrar contigo la Jornada de Puertas Abi... 10 0.00 10
RT @Naukas_com: Nuevo post en La Lista de la verglienza: La Universidad Francisco de Vito... v [ 13
RT @SusanaNavaln: Atencién #medios! Nuevos #periodistas sobrados de #talento, #potencia... 9 375 9
RT @colegio_orvalle: Alumnas de 4to ESO participan en Torneo Intermunicipal de Debate #TI... 9 000 10
RT @ufvmadrid: jBuenos dias! Abierto el plazo hasta 30 sept para la solicitud de Becas y Ayu... 8 9.00 8

| 185



Andlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

La figura 186 muestra los tuits que hablan sobre la Universidad Francisco de Vitoria. El
principal foco se encuentra en Madrid. Existen tres ubicaciones mas con un numero muy
pequefio de tuits. En Valencia comentan sobre la universidad, en Ciudad Real sobre las Becas
Europay en Sevilla sobre el nuevo Grado en Gastronomia de la universidad.
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Figura 186. Tuits UFV en Espafia. Fuente: elaboracion propia.

| 186



Andlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery

En Madrid (figura 187), el principal foco estd en Pozuelo donde se ubica la universidad.
Ademas se aparecen otros tuits dispersos hablando sobre las pruebas de admision de la UFV.
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6.6.2.13Universidad Internacional Menéndez Pelayo

Se han obtenido 3.787 tuits de los cuales el 28,2% eran positivos y el 4,6% negativos.
Mediante la tabla 63 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 63. Usuarios mas influyentes de la UIMP. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
UIMP de Valencia 514 IER 7,551 3,367
UIMP Sevilla 121 132 556 279
viMp 70 1.13 10,352 166
Cursos de Verano 52 1.35 1,246 42
César Nombela Cano 50 1.06 66T 100
Elena.V Segura Trigo 30 0.23 927 427
Pablo Mugiierza 24 046 1,581 2,002
Guia educativa 23 0.00 63,798 67,843
Belén Elisa Diaz 23 0.35 909 2,001
Encarna Aguilar 20 073 17 14
Master Eco. Creativa 19 0.00 731 1,437
Fundacion Incorpora 19 047 70 301
david_busta 17 0.82 888 g3z
APIE_es 15 170 731 297
Daniel Pérez Fdez 15 0.20 1122 1,348
Europa Press 14 043 3,735 162
Jon Caballero 13 0.98 514 Gd4
Juan Carlos Garcia 12 6.33 1,120 904
Pedro Ybarra 12 0.00 813 354
Crece Empleo 11 3.00 79 117
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En la figura 188 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su

scrcasveran  AULONOMIA personal beess  becmdemamicss cavesdeAtpusca  comenoconlaUBMP  comiocainade beos oursa o la UP
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ncueas de verang evegade lamedalla  espritu emprendedar formacian permanems inaugural de los Cursos  medalla de honor  mux

ponerasove Deecha | pmodemsoipoan | proyamacande s protagonistas de este
UtKZJ Z I F 84 vator eucove weranadetaume WN2WOZGEC0  va estamos

Figura 188. Nube de palabras UIMP. Fuente: elaboracion propia.

practcas academicas  sadEde A UBMP sequnda despegue

10 muevas tecnologias

weenapacn  UIMP

La tabla 64 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 64. Tuits més influyentes de la UIMP. Fuente: elaboracion propia.

text

RT @UIMP: 1932-2014. La primera Universidad de Verano, la UIMP. #CursosdeVerano ¢ Te los ..

RT @educaciongob: Convocadas plazas #cursosverano #forl iGnp

RT @CursosUIMP: 1932-2014. La primera Universidad de Verano..La UIMP. #CursosdeVerano...
RT @UIMP: Nuestros Cursos de Verano. @CursosUIMP hitpiit.coléwwzzQApEO

RT @CursosUIMP: jYa aqui! jOs esp der #C. ia #UIMP #Cursos..
RT @CursosUIMP: Abierta la convocatoria de #becas para los Cursos Avanzados de Verano ..

RT @BarrosoEU: En #Santander hoy. Inauguracién curse de verano @UIMP. Emocion al recibi...

RT @educaciongob: Quedan dos dias de plazo #cursosverano ¥formacionpermanente #profe...

RT @cncano: Dentro de diez dias presentamos en Santander la programacion de este verano ...
RT @CJC_Cantabria: Asi trata la policia a quien protesta en la entrega de la medalla a Durao ...
La UIMP convoca el XXVIll Premio Internacional Menéndez Pelayo: El Boletin Oficial del Estad...
RT @CursosUIMP: ;Sabias que la primera universidad en implantar los Cursos de Verano fue ...
RT @UIMP: Ya somos mds de 10.000. Muchas gracias a todos. Os esperamos esie veranoen ...
#Becas La Universidad Internacional Menéndez Pelayo convoca becas para todos sus centro...

RT @LuisngeldeBenit: Xll Curso de Andlisis Musical, Simposio "Masica, significado y comunic...

RT @uimpsevilla: Programa del encuentro sobre emp i y espiritu emp jorenl...
RT @UIMP: Practicas para el Gabinete de prensa en los @CursosUIMP. ;Estas interesado? #...
RT @AndreinaSeijas: Interesado en #ciudades? @BID_Ciudades y @UIMP te invitan al curso ...
RT @CursosUIMP: La UIMP presenta en Santander sus Cursos Avanzados de Verano 2014 co...
RT @DidacTEK: #Formacién Profesores de idiomas en @UIMP "LA ENSENANZA DE LENGU...

Record Count »

169
51
3z
20

18
17

15
14
14
12
1
1
1
10
10

(- R T - R -

DocumentSentimen... ¥

0.00
3.00
0.00
0.00
0.00
3.00
450
3.00
0.00
.
0.00
0.00
0.00
3.00
0.00
450
3.00
0.00
0.00
0.00

retweet_count (max) ¥

11
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La figura 189 muestra los tuits a nivel nacional. La UIMP cuenta con numerosos centros
repartidos por la geografia, entre los cuales se encuentran Santander y Madrid. Los principales
focos se localizan en Badajoz y Almeria desde donde los usuarios han comentado que han sido
admitidos.

También aparecen algunos tuits repartidos de manera heterogénea por todo el territorio. No se
encuentra ninguna relacion.
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Figura 189. Tuits UIMP en Espafia. Fuente: elaboracion propia.
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En Madrid (figura 190) aparecen los tuits concentrados en la zona noroeste de Madrid
hablando sobre los cursos que imparten.

" - i 7
\'\_\:\.:‘ ; i/ n :f 7]
. — e © Miraflores de la Sierra V4
—_— S o Cuadallu de la Sierra ,_;.“(
BN .. ManzanaresEiReal O SotodelReal £

= o ' ElCasar F
o Bplnar El Boalo © £l Molar o

. Y x;, Gyadarrama l:-::lmer:)ar b cﬁ San Agustin de Guadalix & Mar ch Smalo
b " Al “drﬂ—“‘-cﬂ Collada Villalba \ Cabanillas del Campn ;s £ .o/Guadalajara

San Lorenas de £l Escorial O, "t 8 Tres CMIOSD Algete J,:/t) Alovera

El Bcnﬂ.ﬂ o N Meco O 9 Azuqueca de Henares,

Colmenarejo k {3‘ Mfob&ndas e

Valdemorillo © Las ana{{;e Madr I
| g o Ak‘:.;rrd H
. Majadahonda g:b. __Tﬁld'ejdm de Fr‘duz W e

- Pozuelo de Alarcén @ 11° ) e 4 ag Villalbilla

, \ Boadilla del Montep f' e x‘lgq':'!:a._grld.i% Me}nrad:a del Campo
laldeiglesias o - IR 'F'Iilla'de San Antonio
Villaviciosa de Oddn © f.,\ D’Alcorcdn Il'f - “Q Rwas B2 madrid

'rnh'hﬂolts ¢ ﬂA da del R
Villa del Prado © I'-iwalca.rnernﬂ- o»‘:‘ J OFu}gl!;bradi \"\‘ i bl

Y, Arrwunmlmus o P:rlla San M.artrn dl.- Ia \-‘ega
¥ Grlﬂon Q- Al % Snid
m anrejdn dela Calzada n 5 CEIeImn I;:zuelu . w:z Villarejo de Salvanés
rd W B i
. el p Ugenal ﬂ-lllescas Seseha DCoImenar d!-ﬂ:f.ﬂjl

s

f ﬂf. | ) -I.\\.;
P s o Fuensalida jr:uﬁ_fd's e Ty Y

= \ i 'I o Aranjuez
l_ — .Q.;-_ mljll ,#\:‘5 . j

g Li'.]x{'} T;lﬁﬁn
Figura 190. Tuits UIMP en Madrid Fuente: elaboracién propia.

| 191



Anadlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery ///-@

6.6.2.14 Universidad Alfonso X el Sabio
Se han obtenido 2.023 tuits de los cuales el 19,3% eran positivos y el 4,5% negativos.
Mediante la 65 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos

respectivamente.

Tabla 65. Usuarios mas influyentes de la UAX. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name

UAX

CAPEA UAX

Ifigo De Juana
Indignados UAX
Hotel don Angel
Angel Sampedro
dme paty™ =@
Noticias de Madrid
Noticias Noroeste
van Minano
ingenieriacarreteras
Susana Alvarez

ani

Anahuac Xalapa
Daniela Torea Olego
Francisco BarbosaDDS
Javier Darkholme
Madridiario.es
CéSaR MaRs

| ¥ StreetDanceWorld

DocumentSentimen... ¥

120
45
35
31
28
23
20
19
14
12
1
10
10
g

e I B B« = B = R = ]

DocumentSentimen... ¥

1.34
0.00
0.26
0.40
1.34
1.85
0.00
0.76
0.00
0.63
2.06
0.74
0.09
0.00
s
0.84
0.00
243

0.00

followers_count (m... ¥

3,562
19
15,325
397
152
543
4,174
455
28,559

1,540
122
2,159
142
37,662

(5]
35}
w

1414

friends_count (max) ¥
839
211
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En la figura 191 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

20uax  BZnXE4DMME  sgntmea  aama amncio de la UAX  aftasd=UAX omSodranio  Bumasdies b do  caremas  camradd poysct  GOT
crvezatunto CDpaS bbC Cate ra e a ea discapacidad irpelaciual | eindusion esias cosas
fnaesdeorso g sameo  general de iacaesmire |oder vamoooas Loawcarams €T 1A diapDSiti‘.’a materiales de escalada  meician
pacoce Onis  [OEMETA CMid  produciorade Granita rankdng de cameras riesgomuricional soidaiodelaUAX  tomeodetibd UBX  UAX  wwogandes  UEM yeguas

Figura 191. Nube de palabras. Fuente: elaboracion propia.

La tabla 66 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 66. Tuits més influyentes de la UAX. Fuente: elaboracion propia.

text ‘ Record Count * DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥

Para dar clase en la UAX solo te piden la ESO. Es lo imprescindible para buscar en google y le... ‘ 33 0.00 0
#MercurioOo Una catedra de la Real Academia de Gastronomia en fa Universidad Alfonso X el... | 27 0.00 1
RT @UAXenfurecida: EN LA UAX HEMOS VIVIDO MUY DE CERCA EL GRAN PREMIO DE ESP... | 25 0.00 30
RT @CrisWils: Ultima semana en la UAX. http:iit.colcHIwQ5IPnv | 14 0.00 1
RT @velezmeca: Final de curso de farmacologia Medicina de la UAX. Buen trabajo y esfuerzo.... | 13 0.00 15
RT @universidad uax: Nace la primera cria en cautividad de buiire leonado en la Granja Expe... | 12 0.00 13
RT @VictorParedes78: Creacidn de un TRX con materiales de escalada por @PeT3R_XCM (U... | 11 3.00 1
RT @universidad_uax: Todos los estudiantes de la UAX podran beneficiarse de un 50%de des... | 11 0.00 12
RT @universidad_uax: La UAX adopta 3 yeguas que se incorporaran al Hospital Clinico Veteri... 10 0.00 12
RT @universidad uax: Ya queda poco para el Acto de Graduacion 2014. {Entérate de todo agu... 10 0.00 13
RT @jardelrivero: Mis Alumnos ¢ Terminaron con Excelencia el Semestre @UJAT @Joseman... 8 0.00 8
RT @33 Arevalillo: Cartel del Experto en Tradumatica, Localizacidn y Traduccion Audiovisual,... | 8 0.00 B
RT @pgmoinantell: Grandees mis uax! Campeones del torneo de futbol 7 siendo de primer a... | 8 0.00 ]
RT @Madridiario: El #premios madrid educativo es para @universidad uax, por sumodelo inn... | i 450 F
RT @universidad_uax: La UAX como uno de los mejores centros para cursar Odontologia y V... 7 376 ]
RT @universidad uax: El proyecto “Sport4U" realiza con éxito el torneo de fitbol sala para pe... 7 144 i
RT @NoticiaNoroeste: RT.- Alumnos ¥UAX organizan “Momentoinclugol”, un torneo de #FUTB... | 7 0.00 5
RT @paulatorres50: "Jesis Nifez Velizquez, dueiio de U. Alfonso X El Sabio (UAX) y el coleg... % 0.00 8
RT @paulatorres50: Los rallys de la UAX. http:/it.colevBYjikbeG i 0.00 B
RT @universidad uax: Ya puedes ver el Spot Publicitario de la UAX jjf ias a todos por parti... | i 0.00
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La figura 192 muestra los tuits a nivel nacional. El principal foco de concentracién se sitda en
Madrid, donde se encuentra la universidad, y otros dos en Oviedo y Cadiz. En estas dos
Gltimas ubicaciones se habla sobre un anuncio de television de la UAX.
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Figura 192. Tuits UAX en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 193) aparecen claramente dos ubicaciones. La primera en Villanueva de la
Cafiada, donde se encuentra la universidad. La segunda en el &rea metropolitana de Madrid,

desde donde se habla de la universidad en general.
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Figura 193. Tuits UAX en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.15Universidad a Distancia de Madrid

Se han obtenido 1.900 tuits de los cuales el 29,4% eran positivos y el 3,5% negativos.
Mediante la tabla 67 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 67. Usuarios mas influyentes de la UDIMA. Fuente: elaboracion propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ | DocumentSentimen... ¥  followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
UDIMA 133 1.60 5,155 2,179
Silvia Prieto 69 1.60 2,500 2,514
Arturo de las Heras 56 195 3,699 3,261
CEF- 43 1.88 5,959 1,097
Elena Curbelo 41 0.66 35 117
Liceus Humanidades 34 1.04 2,464 2,075
Luis Migue! Belda 29 0.82 659 554
analandeta 29 l42 670 232
Antonio Rguez Ruibal 24 2.68 1975 1,689
Alberto Joven 22 1.44 1,491 1,229
OH! MY PLAN 21 3.11 2,934 2,606
Abel Gonzalez 19 0.44 1,104 15633
Lucas Castro 19 194 378 755
Maria Abajo 18 1.88 475 658
Formazion 16 129 667 1,795
Liceus-Ensino de ELE 14 132 154 178
enClave-ELE 14 1.68 1,501 723
Manuel Herrador 13 129 117 239
Pilar Moreno Collado 13 123 413 554
Inst. ldiomas UDIMA 13 1.30 195 177
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En la figura 194 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.

artu rOCEf asignatura de Medios buena identidad  buena noticia

iade plazas  creando empleo  CUMS0

curso académico  digital  dos primeros  empies fiN@l del CONCUIS0  guats o coner=n. - gANAdores del Concurso

netiacerespansabilidad haradeMadid  wmemes  maraksocial | Mejor atleta plazas curso g
servia del emplen simaexpo talentos de marketing  taller de educadores s decesson  senes sgracss  trabajo U DI MA udima
udima convaidados  UiIMa Premios  wewe UNIversidad a distancia voewn  smemesagrs

Figura 194. Nube de palabras UDIMA. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 68 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 68. Tuits més influyentes de la UDIMA. Fuente: elaboracion propia.

text Record Count » DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥

RT @UDIMA: Las | Jornadas gratuitas de Ensefianza de Espaiiol en la #EraDigital @ UDIMA co... 13 0.00 13
La universidad a distancia UDIMA impartira el primer Doctorado online el préximo curso hitp:l... 12 0.00 1
RT @pedro_borrego: (Como aprendemos? @estudiosCEF @UDIMA @ldiomasUDIMA @artur.... 12 0.00 16
RT @arturocef: Con el equipo CEF.-UDIMA en la final del concurso de talentos de marketing @... 11 7.00 12
RT @arturocef: Quiero compartir una buena noticia, ya tenemos los dos primeros Masteres d... 1 4.00 1
RT @arturocei: Convocadas #Becas Internacionales 2014 @MESCyT_1 http:lit.colapfstiTdsh ... 11 0.00 11
RT @arturocef: Ya estd aqui el trofeo de #TalentosMarketingPeugeot Enhorabuena! @UDIMA ... 10 6.00 10
RT @arturocef: Ganamos!!!! Edificio @udima premios ASPRIMA 2014 @simaexpo hitp:it.colZ... 10 5.00 10
RT @PuertoLocal092: Seguimos realizando encuestas a comerciantes gracias a la colaboraci... 10 3.00 10
RT @arturocet: ;Conoces el edificio @UDIMA? Miguelf\ngel Lépez, mejor atleta espanfiol 2013... 10 0.00 10
RT @inGameEXP: Gracias a @estudiosCEF hablamos con el profesor Francisco Vacas de la ... 10 0.00 11
RT @UDIMA: ¢Por qué tus hijos prefieren #YouTube a la television? con Francisco Vacas prof... 10 0.00 12
RT @UDIMA: Estaremos en las Jornadas @X1RedMasSegura, para el uso seguro de Internet ... 9 4.00 ]
RT @AbelGlezG: Muy interesante el repaso por los riesgos de internet para menores de @ _A... ] 0.63 10
RT @rodriguezruibal: Voy a dar el maximo en la asignatura de Medios y Redes Sociales de @... ] 0.00 12
RT @UDIMA: "Adolescentes y RRSS: Claves para no perderte como padre” Maria Garcia Qui... 9 0.00 9
RT @AbelGlezG: Comenzamos el taller para educadores en @UDIMA #x1redmassegura http:l... 8 0.00

RT @jobandtalent_es: "La prioridad del @estudiosCEF y la @UDIMA es continuar por la send... 8 0.00 8
RT @UDIMA: La @UDIMA sigue creando empleo: #convocatoria de plazas curso académico 1... 8 0.00 9
RT @X1R ira: @Hacki aporta el punto de vista de los padres en el taller de e... 8 0.00 8
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La figura 195 muestra la ubicacion de los tuits a nivel nacional. Claramente se diferencian dos
ubicaciones, la primera en Madrid, donde se encuentra la universidad. La segunda en Palma de

Mallorca, donde una persona comenta sobre el trabajo de fin de master que realizara en la
UDIMA.

Figura 195. Tuits UDIMA en Espafia. Fuente: elaboracién propia.
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En Madrid (figura 196) se ubican tuits repartidos por la zona. Las zonas mas calientes del
mapa indican una mayor concentracién de tuits (en este caso, 2 tuits), pero no se encuentra una
relacion entre lo que se dice y donde se ubica. Ademas la UDIMA no tiene centros asociados.
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Figura 196. Tuits UDIMA en Madrid. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.16 Universidad Pontificia de Comillas

Se han obtenido 1.612 tuits de los cuales el 23,6% eran positivos y el 9,2% negativos.
Mediante la tabla 69 se han ordenado los usuarios en orden decreciente por el nimero de tuits
(segunda columna). En la tercera columna (DocumentSentiment) la media obtenida del
analisis de sentimiento de los tuits que cada usuario. La cuarta columna (followers_count) y la
quinta columna (friends_count) son los seguidores del usuario y el nimero de amigos
respectivamente.

Tabla 69. Usuarios més influyentes de la UPCOMILLAS. Fuente: elaboracién propia.

from_user_name DocumentSentimen... ¥ DocumentSentimen... ¥ followers_count (m... ¥ friends_count (max) ¥
Comillas O.Promocion 92 0.25 531 832
Comillas ICA-ICADE B2 082 2,805 1438
Emilio Sdenz-Francés 60 1.49 659 515
MAS Consulting 29 0.86 5,832 5,185
Amigos de Nyumbani 26 0.75 248 308
Education Trend 24 _ 39 139
Rodrigo Pérez Perela 23 241 57 252
Comillas_Rectorado 23 2.50 248 59
Federica Lupi 21 202 119 347
Rafael Ortega 20 0.50 60 116
Carmen Quinones 18 292 168 477
Comillas_FacultadCHS 18 1.00 455 459
Fabiola Garcia 18 163 136 302
Carlos Ballesteros 17 0.94 778 TG0
EducaManagement 14 _ 55 388
Vanessa Mufioz 13 1.64 206 aa7
Comillas_biblioteca 13 2.54 369 51
Magis Radio sj 11 0.00 392 260
LuisFranBlanco 11 1.25 419 244
maria jesus baguena ] 342 911 2,006
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En la figura 197 se muestra una nube de palabras en funcion de los temas encontrados y su
frecuencia.
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Figura 197. Nube de palabras UPCOMILLAS. Fuente: elaboracién propia.

La tabla 70 muestra los tuits de la universidad ordenados por nimero de apariciones. En la
segunda y tercera columna se muestra el sentimiento del tuit y el nimero de retuits.

Tabla 70. Tuits més influyentes de la UPCOMILLAS. Fuente: elaboracion propia.

text Record Count ¥ DocumentSentimen... ¥ retweet_count (max) ¥
RT @UCOMILLAS: Hoy, Dia Internacional de la Enfermeria, nos acordamos de los enfermeros... 25 0.00 28
RT @RLDieguezAES: Desde @Impulso_Social no paramos proximo martes 22 estaré a las 17... 16 0.00 16
RT @garcia_jordi: En un mundo tan competitivo, quien no corre vuela! Felicidades @UComilla... 14 6.00 15
RT @Fundacion_ ONCE: La primera promocién de personas con #discapacidad intelectual se ... 14 _ 14
RT @Ecojesuit: Universidad Jesuitas: Pensamiento Social Cristiano en el s. XX http:/it.colko... 11 0.00 11
RT @comunicarLe: Todas las grandes cosas se gestan en el silencio. #Ejercicios @UCOMILL... 10 3.00 4l
RT @BraulioPareja: "Educar en competencia emprendedora sirve para saber enfrentarse a lo... 9 0.67 ]
RT @Comillas_marca: Ven a conocer nuestros grados en Crimi i 9 0.00 9
RT @Entreculturas: Hoy a las 11h en la @UCOMILLAS el Servicio Jesuita a Migrantes Espafa... 8 4.00 8
RT @CarlaSancor: Es verla, y sentir alegria y nostalgia al mismo tiempo. Graduados de Enfer... 8 1.44 ]
RT @cristinasancho: Presentacion del Estudio #comunicacioninterna en Empresas Cotizadas... 8 0.00 8
RT @ignacioaguado: En @UCOMILLAS acc nando a @Iui lor en su pi ion so... 8 0.00 9
RT @UCOMILLAS: Siquieres estudiar ingenieria en @Comillas_ICAl, ven a las sesiones de or... B 0.00 8
RT @ESFrances: Don Fabrizio Salina desea a los alumnos de E6 en @UCOMILLAS mucho éxit... 7 12.25 10
RT @Accem_ong: Hoy participamos en la jornada "Visibilizando lo oculto” sobre #trata de per... 7 0.00 7
RT @comunicarLe: Hay palabras que nunca se llevara el viento. #Ejercicios Dia 2 @UCOMILL... 7 0.00 8
RT @RAISFundacion: . @UCOMILLAS y @RAISFL ion lanzan una resi ia para estudian... 7 0.00 7
RT @RLDieguezAES: Desde @Impulso_Social no paramos mafnana martes estaré a las 17:30... 7 0.00 8
RT @RLDieguezAES: Gracias @periodistadigit por cubrir el debate de ayer por @JMP_Oficial ... 7 0.00 7
RT @RLDieguezAES: No lo olvides hoy a las 17:30 estaré en @UCOMILLAS con @vox_es @... T 0.00 i
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La figura 198 muestra los tuits a nivel nacional. Se puede observar que solamente aparecen en
Madrid.
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Figura 198. Tuits UPCOMILLAS en Espafia. Fuente: eI;b_c;racién propia.
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En Madrid (figura 199) aparecen tres concentraciones de tuits claramente diferenciadas, al
norte el campus de Cantoblanco, en el centro ICADE e ICAI (zona Arguelles) y al sur el
campus de Ciempozuelos.
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Figura 199. Tuits UPCOMILLAS en Madrid. Fuente: elaboracion propia.
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6.6.2.17  Resultado andlisis de sentimiento
Segun la metodologia descrita en el apartado 6.4.3.2, se han clasificado manualmente 3.254
palabras utilizando los siguientes criterios:

Muy positiva: +0,6
Positiva: +0,3
Negativa: -0,3
Muy negativa: -0,6

Los resultados son los mostrados en la figura 200. Con un conjunto de datos de 266.876 tuits
la valoracion general con el diccionario original es de 0,42 frente a 0,64 con el modificado.

Con el diccionario original el nimero de tuits clasificados positivamente son casi 32 mil y
negativos 12 mil. Con las mejoras realizadas el numero de tuits calificados positivamente son

mas de 58 mil y negativos cerca de 10 mil.

Diccionario mejorado

Diccionario original

Indicadores: nimero de registros y valoracion del sentimiento general de los tuits

Indicadores

266,876

Record Count

0.64

Sentiment (avg)

& X

Indicadores

L+ M 4

266,876

Record Count

0.42

Sentiment (avg)

Sentimiento positivo

Sentiment: Positive
COUNT_1: 58.13K
Percent: 21.78%

Sentiment -
B Fositive

Achion
| Sentiment: Positive|
COUNT_1: 31.94K
Percent: 11.97%

Sentiment -
I Fositive
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Sentimiento Neutral

Sentiment: Neutral
COUNT_1: 182.97K
Percent: 68.56%

Sentiment: Neutral
COUNT _1: 222.92K
Percent: B3.53%

. Sentiment
Sentiment " s
NegativefijNeutral [7]Fositive Hegative@Neutral
Sentimiento negativo
Sentiment: Negative r Sentiment: Negative
COUNT_1: 25.78K COUNT_1: 12.02K
£ Percent: 4.51%

Percent: 9.66%

Sentiment Sentiment
W Negative |Meutra Positive [ MNegative Neutra Positive

Figura 200. Comparativa resultados diccionarios. Fuente: elaboracion propia.

La mejora realizada en cuanto a la valoracion de tuits también mejora la clasificacion de
entidades de manera significativa. En la figura 201 se puede observar que con los cambios
realizados en el diccionario respecto al original (figura 202), se clasifican en torno al doble de

tuits por tema detectado.
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Figura 201: Temas positivos y negativos con las mejoras realizadas. Fuente: elaboracién propia.
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Figura 202. Temas positivos y negativos con el diccionario original. Fuente: elaboracién propia.
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6.6.2.18 Resultado de los datos de las universidades con datos normalizados

Para realizar una comparativa de las universidades, se va a normalizar los resultados en
funcion del nimero de alumnos y del tiempo. El proceso de adquisicion comenzo el 26 de
marzo y termind el 21 de junio, es decir, 95 dias.

Se han considerado los siguientes datos sobre las universidades segln el ultimo informe
accesible del Ministerio de Educacion y cultura, “Avance de la Estadistica de estudiantes
universitarios del curso 2012-13” (59).

Normalizando los resultados obtenidos a lo largo del proyecto se obtiene la tabla 71.

Tabla 71. Tuits por alumno y mes. Fuente: elaboracion con datos propios y (59).

Nombredela | Nimero | 9% tuits | 9% tuits | Namero de Tz,lmtrf]ﬁg/r posi-{i:i)t: por negz;[iuvictz por
universidad de tuits | positivos | negativos alumnos mes alumnofmes | alummofmes
UAM 33453 | 186 | 131 | 27.181 0,358 0,060 0,041
UCM 23966 | 187 | 171 | 76.497 0,098 0,060 0,054
UNED 23.390 | 205 6,9 179.741 0,041 0,066 0,022
UAH 15580 | 243 6,5 17.922 0,275 0,076 0,022
ucic 14.685 | 254 43 7.884 0,587 0,079 0,013
CEU 13269 | 16 4,9 11.623 0,360 0,051 0,016
UPM 12745 | 223 | 129 | 36619 0,111 0,069 0,041
URJC 8.820 | 256 5,6 34.042 0,082 0,082 0,019
UC3M 7076 | 19,2 7,7 16.675 0133 0,060 0,025
UEM 4925 | 265 5,4 13.251 0117 0,085 0,016
NEBRIJA 4280 | 319 2,3 3.340 0,404 0,101 0,006
UFV 4200 | 301 36 4.342 0,306 0,095 0,013
UIMP 3.787 | 282 4,6 927 1,292 0,088 0,016
UAX 2023 | 193 45 8.264 0,076 0,060 0,016
UDIMA 1.900 | 294 35 5.750 0,104 0,092 0,013
UPCOMILLAS | 1612 | 236 9,2 7.707 0,066 0,076 0,028
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En la figura 203 se muestra la relacion entre el nimero de tuits por alumno (eje x) frente al
nimero de tuits positivos por alumno. Se ha eliminado de la gréafica la UIMP ya que
distorsiona el resto de los resultados. La Universidad Internacional Menéndez Pelayo se
encontraria arriba a la derecha en la grafica, con 4 tuits por alumno y 1 tuit positivo por
alumno.

La gréfica de la figura indica, cuanto mayor sea en el eje x, que los usuarios comentan méas en
proporcion al numero de alumnos por universidad. Cuanto mayor sea el nimero de tuits
positivos por alumno, en el eje y, indica que los usuarios comentan mas positivamente sobre la
universidad.

Hay que tener en cuenta que para poder identificar los usuarios de Twitter que hablan de la
universidad con alumnos de la universidad, se necesitarian agregar datos de los alumnos al
sistema.

Relacion normalizada del analisis de sentimiento y nimero de tuits
por universidad
0.54 ® UAM
® UNED

° ® ucc
S 0,44 e UIMP
S ® NEBRIA
2 e uciC
= 0,34
o 7
g‘, ® UFRV © UAH
2 0,24 . UAM @ CEU
% UAH
S @® Ceu o UCM
@ 0,14
5 - ® UPM
= ucs

0 ® UFV

e UC3
-G, 04 0.9 14 L3 ® NEBRUA
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Figura 203. Namero de tuits por alumno frente a tuits positivos por alumnos por universidad. Fuente:
elaboracion propia.
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{ Conclusiones y propuestas

Cada vez es mas necesario en las empresas saber queé opinan de ti y qué opinan de la
competencia, ya sea para lanzar un nuevo producto al mercado o para mejorar los existentes.
Este proceso a menudo es complicado, ya que con los datos que se generan hoy en dia es
dificil identificar los que aportan valor de los que no lo aportan.

Para realizar este andlisis, se necesitan nuevas herramientas que permitan integrar datos de
diferentes sitios, en diferentes formatos y que puedan ser accesibles en el momento. Estas
herramientas tienen que estar orientadas a los usuarios que realmente conocen el negocio y
muchas veces, no tienen perfiles técnicos.

A lo largo de este proyecto se ha desarrollado un sistema de descubrimiento de informacion,
que permite encontrar relaciones entre los datos. Se han analizado las universidades de la
Comunidad Autonoma de Madrid a través de la red social de Twitter identificando no solo los
usuarios que mas hablan de las universidades, sino aquellos que mejor o peor hablan de las
mismas. Se ha podido identificar cuéles son las universidades mejor valoradas, quién esta
hablando y desde dénde se habla.

A continuacion se detallan las conclusiones de cada universidad.

e Universidad a Distancia de Madrid
Se obtuvieron 1.900 tuits siendo el 29,4% positivos y el 3,5% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “UDIMA”, “Silvia Prieto” y “CEF.-”. El tuit positivo mas
comentado fue “el concurso de talentos de marketing”.
Los usuarios que hablan de la UDIMA estan dispersos por Madrid.

e Universidad Alfonso X el Sabio
Se obtuvieron 2.023 tuits siendo el 19,3% positivos y el 4,5% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “UAX”, “Ifiigo De Juana” y “Noticias Noroeste”. EI tema positivo
mas comentado fue “la creacion de un TRX con materiales de escalada”.
Los usuarios que hablan de la UAX estan concentrados principalmente en Villanueva
de la Cafada (Madrid).

¢ Universidad Antonio de Nebrija
Se obtuvieron 4.280 tuits siendo el 31,9% positivos y el 2,3% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “Nebrija BS”, “Nebrija Universidad” y “Guideo”. El tuit positivo
més comentado fue “el torneo de debates de Nebrija Versus”.
Los usuarios que hablan de la Universidad Antonio de Nebrija estan concentrados en el
campus de la Berzosa (Madrid) y en el area metropolitana de Madrid (zona Ciudad
Universitaria y zona centro). Se observan algunos usuarios en Almeria, Ceuta, Cadiz,
Oviedo y Logrofio.

e Universidad Auténoma de Madrid
Se obtuvieron 33.453 tuits siendo el 18,6% positivos y el 13,1% negativos. Los
usuarios mas influyentes son “Univ. Autonoma Mad”, “Ligoteos® UAM @” y
“AlumniUam”. El tema positivo mas comentado fue “la creacion de un TRX con
materiales de escalada”.
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Los usuarios que hablan de la UAM estan concentrados principalmente en campus de
Cantoblanco (Madrid) y en la zona norte de Madrid. Se observan algunos usuarios en
Ledn y Santander.

e Universidad Camilo José Cela
Se obtuvieron 10.626 tuits siendo el 27% positivos y el 4% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “U-tad”, “UCJC” y “Carlos Fuente”. El tema positivo mas
comentado fue sobre la educacion en el centro U-TAD.
Los usuarios que hablan de la UCJC estan concentrados en centro Ferraz, Villafranca
del Castillo, Las Rozas y dispersos en el &rea metropolitana de Madrid. Se observan
algunos usuarios dispersos por el territorio nacional (Vigo, Oviedo, Zaragoza,
Barcelona, Valencia, Badajoz, Cordoba y Malaga.).

e Universidad Carlos 111 de Madrid
Se obtuvieron 7.076 tuits siendo el 19,2% positivos y el 7,7% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “UC3M”, “biblioteca_uc3m” y “PIC Leganés uc3m”. El tema mas
frecuente que aparece en los comentarios es la dificultad de la universidad.
Los usuarios que hablan de la UC3M estan concentrados principalmente en el campus
de Getafe y Leganés de Madrid. Ademas se muestra un numero disperso de tuits por la
Ciudad Universitaria.

e Universidad CEU San Pablo
Se obtuvieron 13.269 tuits siendo el 16% positivos y el 4,9% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “Universidad CEU-UCH”, “Unimel Educacion” y “Universidad
CEU-USP”.
Los usuarios que hablan del CEU se ubican en el centro de Madrid, en la zona de
Arguelles y en el campus de Monteprincipe. Ademas se observan numerosos tuits en
Sevilla (CES Cardenal Spinola CEU), Barcelona (Abad Oliba CEU), Alicante (CEU
Cardenal Herrera) y Valencia (CEU Cardenal Herrera), todos ellos pertenecientes a la
fundacion CEU San Pablo.

e Universidad Complutense de Madrid
Se obtuvieron 23.966 tuits siendo el 18,7% positivos y el 17,1% negativos. Los
usuarios mas influyentes son “IEB Alumni”, “IEB” y “AntonioVChanal”. El tema méas
frecuente que aparece en los comentarios es el escandalo del “sotano de los horrores”
(58).
Los usuarios que hablan de la UCM estan concentrados principalmente en la Ciudad
Universitaria de Madrid. Ademas se observa un gran nimero de tuits distribuidos por
toda la capital, en la zona del Retiro (donde se encuentra el 1IEB), en Carabanchel
(Escuela Universitaria de Magisterio de Madrid), en Principe de Vergara (CES
Cardenal Cisneros), en Alonso Martinez (CUNEF) y en el norte donde se encuentra el
CES Villanueva. A nivel nacional también se registran tuits en Valencia, Badajoz,
Valladolid y Valencia entre otras ubicaciones.

e Universidad de Alcala
Se obtuvieron 15.580 tuits siendo el 24,3% positivos y el 6,5% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “Universidad Alcald”, “Alcala Turismo” e “Informer UAH”. EI
tuit mas retuiteado fue sobre la graduacion del Centro Universitario Gredos San Diego.
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Los usuarios que hablan de la UAH se sitian principalmente en Madrid, en la ciudad
de Alcala de Henares y en el campus de la Universidad de Alcala. Ademas, a nivel
nacional se han observado algunos tuits en Barcelona, Valencia, Vitoria y Badajoz.

e Universidad Europea de Madrid
Se obtuvieron 4.925 tuits siendo el 26,5% positivos y el 5,4% negativos. Los usuarios
maés influyentes son “Universidad Europea”, “Miriada X” y “Escuela I. Protoclo”. El
tema mas frecuente fue sobre una aplicacidn para movil con preguntas para el acceso a
la PAU.
Los usuarios que hablan de la UEM se ubican principalmente en el area metropolitana
de Madrid, en el campus de Villaviciosa, Alcobendas (donde se encuentra el IEDE) y
en la zona del Retiro (donde se encuentra PROY3CTA).

e Universidad Francisco de Vitoria
Se obtuvieron 4.200 tuits siendo el 30,1% positivos y el 3,6% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “Francisco de Vitoria”, “Jane del Tronco” y “Comunicacion
UFV”. El tuit mé&s repetido fue sobre los alumnos de Fisioterapia.
Los usuarios que hablan de la UFV se ubican principalmente en el campus de Pozuelo
(Madrid) y dispersos por la capital. Ademéas de manera puntual se encuentran algunos
tuits en Valencia, Sevillay Ciudad Real.

e Universidad Internacional Menéndez Pelayo
Se obtuvieron 3.787 tuits siendo el 28,2% positivos y el 4,6% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “UIMP de Valencia”, “UIMP Sevilla” y “UIMP”. El tuit mas
repetido fue sobre los cursos de verano ofrecidos por la UIMP.
Los usuarios que hablan de la UIMP se encuentran repartidos de manera heterogénea
por el territorio nacional. Aparecen algunos tuits en Badajoz, Almeria, Madrid y
Santander.

e Universidad Nacional de Educacion a Distancia
Se obtuvieron 23.390 tuits siendo el 20,5% positivos y el 6,9% negativos. Los
usuarios mas influyentes son “UNED”, “Tiberio Feliz” y “Tiberio Feliz Murais”. El
tuit mas repetido fue de la UNED sobre el comienzo de los examenes.
Los usuarios que hablan de la UNED se encuentran totalmente repartidos de manera
por el territorio nacional. Algunas de las ciudades son Barcelona, Valencia, Sevilla,
Almeria, Zaragoza, Mallorca y Bilbao.
Ademaés se observa en el area metropolitana de Madrid un importante nimero de tuits
en la zona centro y la Ciudad Universitaria.

e Universidad Politécnica de Madrid
Se obtuvieron 12.745 tuits siendo el 22,3% positivos y el 12,9% negativos. Los
usuarios mas influyentes son “Politécnica de Madrid”, “GIA-UPM” y “Amigos
Ingenieria”. El tuit positivo méas repetido fue publicado por la UPM, sobre un estudio
del periédico EI Mundo, que afirma que UPM es la méas valorada de las universidades
politécnicas espafiolas.
Los usuarios que hablan de la UPM en Madrid se encuentran ubicados en el Campus
Sur en Vallecas, en Boadilla del Monte (Campus de Montegancedo), en Ciudad

| 211



Anélisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery ‘2\\\.

Universitaria y repartidos por toda la zona metropolitana. A nivel nacional aparecen
algunos tuits en Barcelona, Vitoria, Alicante y Jaén.

Universidad Pontificia Comillas

Se obtuvieron 1.612 tuits siendo el 23,6% positivos y el 9,2% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “Comillas O.Promocién”, “Comillas ICAI-ICADE” y “MAS
Consulting”. El tuit méas repetido fue sobre el Dia Internacional de la Enfermeria.

Los usuarios que hablan de la Universidad de Comillas ubicados en Madrid, repartidos
en tres areas muy diferenciadas. Al norte el campus de Cantoblanco, en el centro
ICADE e ICAI (zona Arguelles) y al sur el campus de Ciempozuelos.

Universidad Rey Juan Carlos

Se obtuvieron 12.888 tuits siendo el 25,6% positivos y el 5,6% negativos. Los usuarios
mas influyentes son “ESNE”, “ESERP”, y “ESIC”. Uno de los tuits mas repetido fue
sobre el comienzo del acto de Vox en la URJC.

Los usuarios que hablan de la URJC en Madrid proceden del ESIC (Pozuelo), del
camups de Fuenlabrada, del campus de Mostoles, del campus de Vicélvaro y numeros
tuits dispersos por el area metropolitana. A nivel nacional, en Bilbao y Barcelona se
encuentras las principales concetraciones, aunque también se observan muchos tuits
dispersos por el pais.

Los principales objetivos que se han cumplido y que han sido necesarios para el desarrollo del
proyecto son los siguientes:

Para la realizacion de este proyecto se han utilizado diversos procesos ETL. Procesos
para combinar datos estructurados y no estructurados, para la adquisicion de datos,
para su transformacion, depuracion y posterior aprovisionamiento en una base de datos
analitica.

También ha sido necesario enriquecer el texto no estructurado mediante el analisis de
sentimiento y como los resultados no eran suficientes, se han conseguido mejorar.

Se han disefiado e implementado diferentes arquitecturas para el desarrollo y las
pruebas del sistema, desde servicios web de procesamiento en la nube, hasta la
integracion de diversos componentes empresariales para el funcionamiento del mismo.
Ademés se han disefiado cuadros de mando, orientados a KPIs adecuados, sobre las
universidades, sobre los usuarios y sobre donde se encuentran. Permitiendo analizar
cientos de miles de comentarios sin tener que leerlos.

Todo ello utilizando una metodologia de desarrollo en espiral, analizando los riesgos
inherentes al proyecto, a lo largo de cuatro fases.

Este desarrollo puede ser utilizado para conocer mejor a los usuarios, para identificar nuevos
intereses o incluso para identificar y monitorizar qué estdn haciendo bien y mal otras
universidades.
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Posibles trabajos futuros

Integrar datos sobre alumnos de la universidad: relacionando los alumnos de la
universidad con sus cuentas de Twitter se identifican los amigos de los alumnos, sus
influencias y se conocen sus intereses. Esto centraria el estudio en lo que piensan los
alumnos de la universidad sobre sus universidades en Twitter.

Identificar las carreras y méasteres por universidad: para realizar esta identificacion
habria que afiadir datos sobre qué carreras y qué masteres se imparten en cada
universidad. Ademas habria que buscar dentro del tuit alguna manera para asociarlo a
una carrera, por ejemplo, “enfermeria” o “derecho”.

Afnadir datos sobre campafias de marketing: identificando las campafias de
marketing se podria analizar qué campafias estan teniendo mas impacto en la red
social. Para esto habria que poder identificarlas en el tuit, mediante algin nombre
unico que no se confunda con el propio mensaje.

Mejora del analisis de sentimiento: mejorar el analisis de sentimiento ya sea
mediante la integracion de una herramienta software empresarial 0 mediante un
desarrollo a medida.

Realizar un tratamiento previo del texto no estructurado: para mejorar los
resultados del analisis de sentimiento, se podrian realizar procesos ETL de
transformacion para procesar primero el texto y luego enviarlo al componente de
analisis de sentimiento.
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Anexo I: Términos de busqueda en la primera fase y estudio del nimero de
tuits.

En este anexo se muestran los términos escogidos en una primera fase y el estudio que se
realizé para estimar el nimero de tuits que se debian obtener.

Los datos de la tabla 72 son los tuits generados en el ultimo mes desde la fecha de consulta, el
dia 14 de febrero de 2014, la fuente de informacion es Topsy (42).

Tabla 72. Términos de blsqueda y nimero de Universidad Europea de Madrid 181
tuits. Primera fase. Fuente: Topsy (42) Universidad Francisco de Vitoria 147
0 UDIMA 124
Término de bisqueda Nume.ro
de twits Universidad CEU San Pablo 123
ceu 78000

Universidad Nacional de Educacién a 117

ucm 27000 Distancia
UPM 22000 idcsalud 107
uam 18000 €serp 103
uah 12000 Universidad Pontificia Comillas 79
uned 5700 universidad_uax 67
U_tad 5200 universidadcjc 62
URJC 3400 CES Felipe Il 57
LA _UPM 3200 cunef 43
ufv 2200 escuni 39
Universidad Rey Juan Carlos 2000 UEuropea 30
esic 1900 Universidad a Distancia de Madrid 24
esne 1600 Universidad Antonio de Nebrija 24
uc3m 1500 CuGC 23
ieb 1300 Centro de Estudios Garrigues 22
UIMP 1200 ucomplutense 16
NEBRIJA 1000 UCOMILLAS 14
Universidad Carlos Il de Madrid 860 uspceu 12
UAX 777 UAM_Madrid 11
Universidad Internacional Menéndez Pelayo 696 UAHes 10
U-TAD 470 ufvmadrid 10
ucjc 414 Centro Universitario de la Defensa 8
Universidad Alfonso X el Sabio 301 lasallemad 6
Universidad Complutense de Madrid 261 esne_es S
Universidad Politécnica de Madrid 217 RCU Maria Cristina 5
Universidad Camilo José Cela 181 Escuela Universitaria de Artes y Espectaculos 4

TAI
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upcomillas 4 ESICEducation 0
villanuevacu 3 CEG_Garrigues 0
escuelatai 1 Centro Universitario "Gredos San Diego" 0
cucc_educacion 1 EU de Magisterio "Cardenal Cisneros" 0
Centro Superior de Estudios Universitarios 1 EU de Enfermeria de la Cruz Roja 0
:Ir;ﬁlsfslilggdeuropea 1 EU de Enfermeria Fundacion Jiménez Diaz 0
cud.uah 0 EU de Fisioterapia de la ONCE 0
oredossandiego 0 (Cgﬂt(r;ocglniversitario de la Guardia Civil 0
cardenalcisneros 0 CES CUNEF 0
euemadrid 0 CES Educacion Don Bosco 0
euf.once 0 CES Villanueva 0
lasallecentrouniversitario 0 CES Cardenal Cisneros 0
cesfelipesegundo 0 EU de Profesorado Escuni 0
cesdonbosco 0 Instituto de Estudios Bursatiles (1.E.B) 0
CisnerosCU 0 CES de Gestion y Marketing (ESIC) 0
rcumariacristina 0 Centro Universitario San Rafael 0
sanrafaelnebrija 0 ESNE-Escuela Universitaria de Disefio 0
centrogarrigues 0 Universidad Auténoma de Madrid 0
RCU_2013 0 Universidad de Alcala 0
IEB_Spain 0
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Anexo Il: Términos de busqueda segunda fase, whitelist y texttagged

Para la extraccion de los términos de bisqueda se ha seguido el criterio de escoger el nombre
de la universidad, su acronimo y la cuenta de Twitter asociada en la pagina principal de la

universidad.

Se han tomado las 16 universidades de la Comunidad de Madrid, segun indica la Fundacién
del Gobierno de Espafia para la proyeccién internacional de las universidades espafolas del
Ministerio de Educacion, Cultura 'y Deporte (43).

El fichero whitelist relaciona el término de busqueda con la universidad (columna 1 con la
columna 2 de la tabla 73). Después del proceso de etiquetado, figura 76 en la fase 3 del
desarrollo, se guarda en el metadato texttaged el campo que ha encontrado. Por ejemplo, si
encuentra UDIMA en el tuit pondra en el metadato texttagged “Universidad a Distancia de

Madrid”.

Tabla 73. Relacion de términos de busqueda con centros asociados y universidad. Fuente: elaboracion

propia.

Etiqueta (término de busqueda)

Centro asociado

Universidad

Universidad a Distancia de Madrid

Universidad a Distancia de Madrid

Universidad a Distancia de Madrid

UDIMA

Universidad a Distancia de Madrid

Universidad a Distancia de Madrid

Universidad Alfonso X el Sabio

Universidad Alfonso X el Sabio

Universidad Alfonso X el Sabio

UAX

Universidad Alfonso X el Sabio

Universidad Alfonso X el Sabio

universidad_uax

Universidad Alfonso X el Sabio

Universidad Alfonso X el Sabio

sanrafaelnebrija

Centro Universitario de Ciencias de
la Salud de San Rafael

Universidad Antonio de Nebrija

centrogarrigues

Centro de Estudios Garrigues

Universidad Antonio de Nebrija

CEG_Garrigues

Centro de Estudios Garrigues

Universidad Antonio de Nebrija

Centro Universitario San Rafael

Centro Universitario San Rafael

Universidad Antonio de Nebrija

Centro de Estudios Garrigues

Centro de Estudios Garrigues

Universidad Antonio de Nebrija

Universidad Antonio de Nebrija

Universidad Antonio de Nebrija

Universidad Antonio de Nebrija

NEBRIJA

Universidad Antonio de Nebrija

Universidad Antonio de Nebrija

euemadrid EU de Enfermeria de la Cruz Roja | Universidad Autdonoma de Madrid

idcsalud EU de Enfermeria Fundacion Universidad Autonoma de Madrid
Jiménez Diaz

euf.once EU de Fisioterapia de la ONCE Universidad Auténoma de Madrid

lasallecentrouniversitario

Centro Superior de Estudios
Universitarios “La Salle”

Universidad Autonoma de Madrid
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lasallemad

Centro Superior de Estudios
Universitarios “La Salle”

Universidad Autonoma de Madrid

EU de Enfermeria de la Cruz Roja

EU de Enfermeria de la Cruz Roja

Universidad Auténoma de Madrid

EU de Enfermeria Fundacién
Jiménez Diaz

EU de Enfermeria Fundacién
Jiménez Diaz

Universidad Autonoma de Madrid

EU de Fisioterapia de la ONCE

EU de Fisioterapia de la ONCE

Universidad Autonoma de Madrid

Centro Superior de Estudios
Universitarios “La Salle”

Centro Superior de Estudios
Universitarios “La Salle”

Universidad Autonoma de Madrid

Universidad Autonoma de Madrid

Universidad Autonoma de Madrid

Universidad Autonoma de Madrid

uam Universidad Autdnoma de Madrid Universidad Autonoma de Madrid

UAM_Madrid Universidad Auténoma de Madrid Universidad Auténoma de Madrid

esne ESNE-Escuela Universitaria de Universidad Camilo José Cela
Disefio

U_tad U-TAD Universidad Camilo José Cela

esne_es ESNE-Escuela Universitaria de Universidad Camilo José Cela

Disefio

ESNE-Escuela Universitaria de
Disefio

ESNE-Escuela Universitaria de
Disefio

Universidad Camilo José Cela

U-TAD

U-TAD

Universidad Camilo José Cela

Universidad Camilo José Cela

Universidad Camilo José Cela

Universidad Camilo José Cela

ucjc

Universidad Camilo José Cela

Universidad Camilo José Cela

universidadcjc

Universidad Camilo José Cela

Universidad Camilo José Cela

CUGC

Centro Universitario de la Guardia
Civil (CUGC)

Universidad Carlos 111 de Madrid

Centro Universitario de la Guardia
Civil (CUGC)

Centro Universitario de la Guardia
Civil (CUGC)

Universidad Carlos 11l de Madrid

Universidad Carlos |11 de Madrid

Universidad Carlos |1l de Madrid

Universidad Carlos 111 de Madrid

uc3m

Universidad Carlos 111 de Madrid

Universidad Carlos 111 de Madrid

Universidad CEU San Pablo

Universidad CEU San Pablo

Universidad CEU San Pablo

uspceu

Universidad CEU San Pablo

Universidad CEU San Pablo

ceu

Universidad CEU San Pablo

Universidad CEU San Pablo

cesfelipesegundo

CES Felipe Il

Universidad Complutense de
Madrid

cunef CES CUNEF Universidad Complutense de
Madrid
cesdonbosco CES en Humanidades y Ciencias de | Universidad Complutense de

la Educacion Don Bosco

Madrid

| 224




Anédlisis de las universidades de Madrid en Twitter utilizando herramientas de Data Discovery %

villanuevacu CES Villanueva Universidad Complutense de
Madrid
CisnerosCU CES Cardenal Cisneros Universidad Complutense de

Madrid

rcumariacristina

RCU Maria Cristina

Universidad Complutense de
Madrid

escuni EU de Profesorado Escuni Universidad Complutense de
Madrid

ieb Instituto de Estudios Bursétiles Universidad Complutense de
(1.LE.B) Madrid

RCU_2013 RCU Maria Cristina Universidad Complutense de
Madrid

IEB_Spain Instituto de Estudios Bursatiles Universidad Complutense de
(1.LE.B) Madrid

CES Felipe Il CES Felipe 1l Universidad Complutense de
Madrid

CES CUNEF CES CUNEF Universidad Complutense de

Madrid

CES Educacién Don Bosco

CES Educacion Don Bosco

Universidad Complutense de
Madrid

CES Villanueva

CES Villanueva

Universidad Complutense de
Madrid

CES Cardenal Cisneros

CES Cardenal Cisneros

Universidad Complutense de
Madrid

RCU Maria Cristina

RCU Maria Cristina

Universidad Complutense de
Madrid

EU de Profesorado Escuni

EU de Profesorado Escuni

Universidad Complutense de
Madrid

Instituto de Estudios Bursatiles
(1.E.B)

Instituto de Estudios Bursatiles
(1.E.B)

Universidad Complutense de
Madrid

Universidad Complutense de
Madrid

Universidad Complutense de
Madrid

Universidad Complutense de
Madrid

ucm

Universidad Complutense de
Madrid

Universidad Complutense de
Madrid

ucomplutense

Universidad Complutense de
Madrid

Universidad Complutense de
Madrid

cud.uah

Centro Universitario de la Defensa

Universidad de Alcala

gredossandiego

Centro Universitario "Gredos San
Diego"

Universidad de Alcala
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cardenalcisneros

EU de Magisterio "Cardenal
Cisneros"

Universidad de Alcala

cucc_educacion

EU de Magisterio "Cardenal
Cisneros"

Universidad de Alcala

Centro Universitario de la Defensa

Centro Universitario de la Defensa

Universidad de Alcala

Centro Universitario "Gredos San
Diego"

Centro Universitario "Gredos San
Diego"

Universidad de Alcala

EU de Magisterio "Cardenal
Cisneros"

EU de Magisterio "Cardenal
Cisneros"

Universidad de Alcala

Universidad de Alcala

Universidad de Alcala

Universidad de Alcala

uah

Universidad de Alcala

Universidad de Alcala

UAHes

Universidad de Alcala

Universidad de Alcala

Universidad Europea de Madrid

Universidad Europea de Madrid

Universidad Europea de Madrid

UEuropea

Universidad Europea de Madrid

Universidad Europea de Madrid

universidadeuropea

Universidad Europea de Madrid

Universidad Europea de Madrid

Universidad Francisco de Vitoria

Universidad Francisco de Vitoria

Universidad Francisco de Vitoria

ufv

Universidad Francisco de Vitoria

Universidad Francisco de Vitoria

ufvmadrid

Universidad Francisco de Vitoria

Universidad Francisco de Vitoria

Universidad Internacional
Menéndez Pelayo

Universidad Internacional
Menéndez Pelayo

Universidad Internacional
Menéndez Pelayo

UIMP

Universidad Internacional
Menéndez Pelayo

Universidad Internacional
Menéndez Pelayo

Universidad Nacional de Educacion
a Distancia

Universidad Nacional de Educacién
a Distancia

Universidad Nacional de Educacion
a Distancia

uned

Universidad Nacional de Educacién
a Distancia

Universidad Nacional de Educacion
a Distancia

Universidad Politécnica de Madrid

Universidad Politécnica de Madrid

Universidad Politécnica de Madrid

UPM

Universidad Politécnica de Madrid

Universidad Politécnica de Madrid

LA_UPM

Universidad Politécnica de Madrid

Universidad Politécnica de Madrid

Universidad Pontificia Comillas

Universidad Pontificia Comillas

Universidad Pontificia Comillas

UCOMILLAS

Universidad Pontificia Comillas

Universidad Pontificia Comillas

upcomillas Universidad Pontificia Comillas Universidad Pontificia Comillas

eserp CES Escuela Superior Empresarial | Universidad Rey Juan Carlos
de Relaciones Publicas ESERP

esic CES de Gestion y Marketing Universidad Rey Juan Carlos

(ESIC)
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escuelatai

Escuela Universitaria de Artes y
Espectaculos TAI

Universidad Rey Juan Carlos

ESICEducation

CES de Gestion y Marketing
(ESIC)

Universidad Rey Juan Carlos

CES de Gestion y Marketing
(ESIC)

CES de Gestion y Marketing
(ESIC)

Universidad Rey Juan Carlos

Escuela Universitaria de Artes y
Espectaculos TAI

Escuela Universitaria de Artes y
Espectaculos TAI

Universidad Rey Juan Carlos

Universidad Rey Juan Carlos

Universidad Rey Juan Carlos

Universidad Rey Juan Carlos

URJC

Universidad Rey Juan Carlos

Universidad Rey Juan Carlos
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Anexo Il1: Instalacion de componentes de Oracle Endeca Information
Discovery

Se adjunta al proyecto una maquina virtual con todos los componentes instalados y preparada
para su despliegue.
La maquina virtual contiene 3 discos duros dindmicos:

e OracleLinux65: sistema operativo

e Database: base de datos

e Endeca: componentes Endeca

El procedimiento de arranque viene adjunto con los scripts de arranque (no serd necesario
copiar nada ya que estan dentro de la maquina virtual) en la documentacién electrénica, en el
fichero “Manual.pdf”. En ese documento se especifican las contrasefias necesarias para su
acceso.

Los siguientes componentes estan instalados en la maquina virtual.
e Oracle Enterprise Linux 6.5
o Documentaciéon (60)
e Oracle Database 11gR2
o Documentacion (61)
e Oracle WebLogic Application Server 10.3.6
o Documentacion (62)
e Oracle Endeca Server 7.6.1
o Documentacion (35)
e Oracle Endeca Studio 3.1
o Documentacion (36)
e Oracle Endeca Provisioning Service 3.1
o Documentacion (63)

Los siguientes componentes estan instalados en local:

e Oracle Integrator ETL
o Documentacion (34)
e Lexalytics Salience Engine
o Documentacion (64)
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Anexo IV: Vistas y metadatos.

Las 16 vistas utilizadas vienen en formato electronico en la carpeta “Vistas”.

Los metadatos son los datos que se envian de un componente a otro. Visto de otra manera,
equivalen a las columnas en una tabla. Desde que se adquiere el dato hasta que se carga en el
servidor, estos van modificAndose hasta obtener los siguientes metadatos. Algunos de ellos no
se utilizaran pero se cargaran para por si se necesitan.

Los metadatos mas importantes, con los que se trabajara desde Oracle Endeca Studio son los
siguientes metadatos (tabla 74).

Tabla 74. Metadatos utilizados. Fuente: elaboracion propia.

Categoria Nombre del metadato Descripcion
Date tweeted_time Hora
Date tweeted_date Dia
Date tweeted_month Mes
Measures followers_count NuUmero de seguidores
Measures friends_count Numero de amigos
Measures retweet_count Numero de retuits
TwitterAPI created_at Fecha de creacion
TwitterAPI text Tuit (solo el texto)
TwitterAPI source Fuente
TwitterAPI from_user_id Id de usuario
TwitterAPI from_user_name Nombre de usuario
TwitterAPI location Localizacion
TwitterAPI User Description Descripcion del usuario
TwitterAPI profile_image_url URL de la imagen
TwitterAPI profile_image_url_https
TwitterAPI time_zone Zona horaria
TwitterAPI geo Coordenadas de localizacion
Text Enrichment DocumentSentiment Puntuacion de sentimiento
Text Enrichment EntitiesPerson Entidades persona identificadas
Text Enrichment EntitiesProduct Entidades producto identificadas
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Text Enrichment

EntitiesCompany

Entidades empresa identificadas

Text Enrichment

EntitiesPositive

Entidades positivas identificadas

Text Enrichment

EntitiesNeutral

Entidades neutrales identificadas

Text Enrichment

EntitiesNegative

Entidades negativas identificadas

Text Enrichment

EntitiesList

Entidades configuradas por el
usuario (en este caso relacion
centros asociados con
universidades)

Text Enrichment

Themes

Temas extraidos

Text Enrichment

ThemesPositive

Temas positivos

Text Enrichment

ThemesNeutral

Temas neutrales

Text Enrichment

ThemesNegative

Temas negativos

Text Enrichment Summary Resumen
Text Enrichment texttagged Universidad a la que pertenece
Sentimiento positivo, negativo o
Text Enrichment Sentiment neutral
Id del registro (puesta por un
Other TweetKey proceso ETL)
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Anexo V: Contenido del medio electronico adjunto

El CD adjunto viene con las siguientes carpetas y documentos:

o Carpeta Vistas: contiene las 16 vistas utilizadas.

e Carpeta Proyecto Integrator: contiene el proyecto en Integrator ETL con todos los
procesos ETL que han sido necesarios.

e Carpeta Analisis de sentimiento: contiene las mejoras realizadas en el diccionario asi

como los ficheros de pruebas.

PFG_Alvaro_Ullate.docx: memoria final.

PFG_Alvaro_Ullate.pdf: memoria final.

Manual.pdf: contiene el manual de arranque y primeros pasos de la maquina virtual.

Leame.txt: explicacion del contenido.

Ademas, se adjunta una memoria USB con la maquina virtual de 50GB aproximadamente
(carpeta Maquina_virtual).
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