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Resumen

Este trabajo conceptualiza el término big data y describe su importancia en el campo de la investigacidn cientifica en ciencias
sociales y en las practicas periodisticas. Se explican técnicas de analisis de datos textuales a gran escala como el analisis auto-
matizado de contenidos, la mineria de datos (data mining), el aprendizaje automatizado (machine learning), el modelamiento
de temas (topic modeling) y el analisis de sentimientos (sentiment analysis), que pueden servir para la generacion de conoci-
miento en ciencias sociales y de noticias en periodismo. Se expone cual es la infraestructura necesaria para el analisis de big
data a través del despliegue de centros de computo distribuido y se valora el uso de las principales herramientas para la obten-
cién de informacion a través de software comerciales y de paquetes de programacion como Python o R.
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Abstract

This paper conceptualizes the term big data and describes its relevance in social research and journalistic practices. We
explain large-scale text analysis techniques such as automated content analysis, data mining, machine learning, topic mo-
deling, and sentiment analysis, which may help scientific discovery in social sciences and news production in journalism.
We explain the required e-infrastructure for big data analysis with the use of cloud computing and we asses the use of the
main packages and libraries for information retrieval and analysis in commercial software and programming languages such

as Python or R.
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1. Introduccion

Existe un creciente interés tanto cientifico como periodis-
tico por la explotacién de las grandes cantidades de datos
textuales disponibles en internet gracias al uso masivo de
los denominados medios sociales (Facebook, Twitter, blogs,
etc.) y de otras fuentes textuales de informacién (medios
de comunicacién online, webs oficiales, libros electrénicos,
documentos financieros, etc.). Un buen ejemplo de este in-
terés es el caso conocido como Panama papers o papeles de
Panam3, en el que se han usado técnicas de ciencia de datos
(Woodie, 2016) para revelar a la opinién publica fraude fis-
cal y financiero por parte de personajes importantes (jefes
de estado, empresarios, politicos, etc.).

Sin embargo, tanto en los campos de las humanidades di-
gitales, la comunicaciéon e informacién (Verbeke et al.,
2014), como del periodismo de datos, existe poca claridad
y consenso sobre el concepto de big data y sobre las técni-
cas para analisis de textos a gran escala. Este articulo tiene
como objetivo sintetizar los principales enfoques existentes
sobre big data y describir los principales métodos compu-
tacionales que cientificos sociales y periodistas tienen a su
disposicion para la explotacién y el analisis de informacidn.

Big data se refiere a volumenes masivos
y complejos de informacion estructura-
da y no estructurada que requiere de
métodos computacionales para extraer
conocimiento

A pesar de que se ha intentado vincular el concepto de big
data solo con el tamafo de los datos, en términos de terab-
ytes o petabytes (por ejemplo, en los papeles de Panama se
usaron 2,6 terabytes), esta dimensién es insuficiente para
caracterizarlo. El concepto de big data se refiere fundamen-
talmente a volumenes masivos y complejos de informacién
tanto estructurada como no estructurada, que es recogida
durante cierto periodo de tiempo y que requiere de méto-
dos computacionales para extraer conocimiento.

Otros conceptos importantes ligados al estudio de los big
data también aluden a su intencionalidad y utilidad (Mur-
phy; Barton; 2014). El objetivo principal en la generacion
de datos no contempla generalmente la posibilidad de ser
combinados con otros, pues cuando se retinen grandes can-
tidades de datos para una finalidad especifica, éstos suelen
perderse en un mar de informacién sin pensar en usos se-
cundarios. Por ello se suele sacar el mayor provecho de los
datos recogidos sélo a partir de su reutilizacion basica, su
fusion interna y el hallazgo de combinaciones dos por uno
(Mayer-Schonberger; Cukier, 2013), en donde hasta los de-
sechos digitales pueden ser objeto de estudio. Es decir, se
realiza una explotacion al maximo de los recursos recogidos,
pero luego no se suelen reutilizar.

Existen tres retos asociados al fendmeno big data (Nunan;
Di-Domenico, 2013) que cientificos sociales y periodistas de
datos deben tener en cuenta:

- problemas tecnoldgicos asociados al almacenamiento, se-
guridad y analisis de los siempre crecientes volimenes de
datos;

- valor comercial que puede ser afiadido a través de la ge-
neracion de insights mas efectivos;

- impactos sociales, particularmente las implicaciones para
la privacidad personal.

Desde un punto de vista académico, estos retos estan vincu-
lados a su vez a tres cambios de paradigma:

- mayor importancia de la disponibilidad y acceso de los da-
tos;

- aceptacion de niveles de imprecision y desorden en los
datos;

- centrarse mas en las correlaciones, en vez de buscar cons-
tantemente la causalidad (Mayer-Schonberger; Cukier,
2013).

Estos cambios, junto con las conceptualizaciones menciona-
das, demuestran la inmensa potencialidad que tiene el tra-
bajo con grandes cantidades de datos, pero también dejan
ver los problemas tanto técnicos como conceptuales que
aun quedan por resolver.
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2. Métodos computacionales para el analisis de
big data

Una vez recogida una importante cantidad de datos textua-
les (estructurados, semi-estructurados o sin estructura) por
medio de procedimientos que van desde la recolecciéon ma-
nual (texto por texto) y su digitalizacion, hasta los mas au-
tomatizados (como web scrapping), y construida una base
de datos (relacional, no relacional u orientada a grafos), son
necesarios métodos computacionales para realizar un anali-
sis de datos y obtener cierto conocimiento o al menos infor-
macion relevante y novedosa para la sociedad.

En el caso citado de los papeles de Panama, se utilizo re-
conocimiento optico de caracteres (OCR, por sus siglas en
inglés: optical character recognition) para la digitalizacion
de 11,5 millones de documentos que contenian el registro
de cuatro décadas de negocios de la firma Mossack Fonse-
ca. Para realizar busquedas flexibles a gran escala entre es-
tos documentos no estructurados se utilizd Apache Solr, a
través de una interface mas amigable para los periodistas
conocida como Blacklight Project. Estos documentos fueron
estructurados después en un esquema de relaciones (tipo
nodo-arista) para crear una base de datos orientada a gra-
fos usando la tecnologia Neo4j, lo que finalmente permitié
hacer uso de técnicas de andlisis de big data para encontrar
las relaciones entre individuos y datos financieros que des-
taparon el escandalo mundial.

Las técnicas de ciencia de datos se pueden aplicar, como en
el ejemplo anterior, a datos previamente recogidos y traba-
jados, pero también se puede realizar analisis a gran escala
con datos en tiempo real (en streaming), lo cual amplia las
posibilidades de los cientificos.

A continuacion se describen y analizan algunas de las técni-
casy programas mas representativos utilizados en el analisis
de grandes cantidades de datos textuales a través de una
breve explicacidon conceptual-metodolégica de cada uno.

2.1. Analisis automatizado de contenido

El analisis de contenido es un ejercicio analitico cuyo objeti-
vo es obtener informacidn de cierto conjunto de datos, ge-
neralmente textos o grabaciones (Leetaru, 2012; Krippen-
dorff, 2004). Histéricamente, el andlisis de contenido se ha
servido de otras técnicas que mejoran su alcance y se ha
venido aplicando en marcos de investigacion cuantitativos,
cualitativos y mixtos, mientras “emplea un amplio rango de
técnicas analiticas para generar descubrimientos y ponerlos
en contexto” (White; Marsh, 2006, p. 22).

A través de los métodos computacionales y del andlisis de con-
tenido automatizado (ACA) se vencen limitaciones que tenian
los andlisis de contenido tradicionales. Ademdas de mayores
muestras y mejor codificacidn, la confiabilidad alcanzada a tra-
vés de la tecnologia disminuye notablemente los sesgos que
puedan desviar la interpretacion, con lo que podemos replicar
los estudios de manera mas acertada y a distintas escalas.

No obstante, estas consideraciones generan argumentos a
favor y en contra sobre la fiabilidad y validez de dichos ana-
lisis computarizados. Harwood y Garry (2003) recalcan que
al no cumplirse estandares de validez, la generalizacidn de

los resultados puede quedar en tela de juicio, mientras que
desde otras perspectivas la busqueda instantanea entre los
datos y el incremento en la amplitud de los estudios se con-
figuran como variables que justifican y dan valor al uso de
las nuevas tecnologias (West, 2001).

Este tipo de analisis automatizados impulsan trabajos de in-
vestigacion cada vez mas diversos. Por ejemplo, Cheng et al.
(2008, p. 2) destacan el incremento en el uso de “la linglis-
tica computacional [...] aplicada a dominios como los de la
captura de datos de inteligencia, traducciéon con mdquinas,
analisis de contenido automatizado y la indexacién y recu-
peracién de bases de datos completas”.

Estas técnicas son fundamentales para estudiar todo tipo de
datos a nuestro alcance, incluyendo los miles de millones de
mensajes publicados por medios digitales y redes sociales.
Especificamente, se han realizado algunas aplicaciones que
permiten la aplicacion del analisis de contenido automati-
zado de forma rapida e intuitiva, entre ellas las mas difun-
didas son Linguistic inquiry and word count (LIWC), Hamlet,
WordStat y QDAMiner. Sin embargo existen cada vez mds
softwares para el analisis del lenguaje natural para entornos
de programacion como Python o R. En el caso de Python,
destaca una serie de librerias bajo el nombre NLTK, y en R
encontramos la libreria ReadMe.

En funcion del tamaio de la informacién y de las necesi-
dades de los cientificos de datos, se pueden generar algo-
ritmos especificos (basados en librerias o con funciones
nativas) ejecutados sobre entornos de programacion, en es-
pecial Python. Estos algoritmos o scripts se suelen desarro-
llar también para analisis a gran escala mediante computa-
cién distribuida (ordenadores conectados usualmente en la
nube) en entornos como Hadoop, Flink o Spark, requiriendo
también programar en otros lenguajes como Java o Scala.
Todas estas tecnologias utilizan la filosofia Map-Reduce para
distribuir las tareas de analisis en diferentes nodos (Map)
y luego juntar los resultados en un Unico archivo (Reduce).
Ademas de las grids académicas, existen grandes compa-
filas comerciales que proporcionan servicios de computa-
cién en la nube (eludiendo muchos problemas técnicos para
el usuario final) como Amazon Web Services (AWS), Oracle
Cloud Computing o Microsoft Azure.

Un ejemplo de un analisis de contenido automatizado a
gran escala es el conteo tipico de palabras o frecuencias
de aparicién de un término en conjuntos de datos que se
encuentran almacenados y que no pueden ser procesados
por los programas comerciales (ejemplo: un dataset de 100
GB). Para hacer este conteo se debe escribir un pequefio
script Map-Reduce, por ejemplo en Python, que tokenice
cada palabra por medio de la férmula “clave, valor”, es
decir, “palabra_X, 1”. Para ejecutar este script se debe
desplegar un cluster de instancias (nodos mastery esclavos)
conectadas en la nube en donde se debe subir el archivo con
los datos (en un formato también distribuido como HDFS,
Hadoop distributed file system) y el algoritmo que permitira
el analisis. Este centro de computo en la nube, usando por
ejemplo Hadoop, permitiria distribuir las tareas de analisis
de forma equilibrada entre los nodos, paralelizando el
analisis que en un solo ordenador hubiese sido imposible.
Cuando son completadas las tareas de los nodos, se realiza
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import sys
rt json
m collections import defaultdict
#Genero un comando para adjuntar ficheros del directorio actual
sys.path.append(".")
#Bbro el fichero AFFIN-11l.txt y pido que se cree un diccionario llamado scor
file = open('AFINN-111.txt")
scores = {}

for line in file:
term, score = line.split('\t')
scores[term] = int(score)

#Creo una funcion que me permite calcular el sentimiento de cada tweet
#La funcion da 0 a las palabras que no esten en el DICT
def tweet score(tweet):

return sum(scores.get(word, 0) for word tweet.split())
#Creo una funcion que analice el archivo json y me separe los campos
#Especificamente, extrae el pais, el estado y el texto de cada tweet
def parse(tweet):

trys:

country = tweet[ 'place’]['country code’
state = tweet[ 'place']['full name'].split(", ")[1]

text = tweet[ 'text']

rn country, state, text
(KeyError, TypeError, IndexError):

eturn Nor
#Creo una funcion que me permite leer el archivo de datos json y convertirlo
#La libreria json.loads me permite leer cada linea del archivo json y convert:
#la funcion parse me permite tener separados los objetos de cada linea en una
lef read input(file):

for line in file:
# split the line into words
tweets = (json.loads(line) for line file)
parsed tweets = (parse(tweet) for tweet in tweets if parse(tweet))

vield parsed tweets
#En la funcion principal leo el standard input (STDIN) y aplico las funciones
#Cargo los tweets con read_input #luego aplico el tweet score para cada mensa
#escribo los resultados clave-valor al standar output (STDOUT) para que sean 1
def main(separator='\t'):
data = read input(sys.stdin)
for tweets in data:
for tweet in tweets:
if len(tweet[1l]) == and tweet[0] == 'US':
print '%s%s%d' % (tweet[l], separator, tweet score(tweet[2]))
if _name == "_main ":
main()

hadoop_reducer_sa.py - /Users/carlosarcila/hadoop_reducer_sa.py (3.4.3)

#1/usr/bin/env python

fr itertools import groupby
from operator import itemgetter
i L sys

#Creo funcion para leer el STDOUT de clave-valor separado por espacios
def read mapper output(file, separator='\t'):
for line in file:

vield line.rstrip().split(separator, 1)

#en la funcion principal uso la funcion anterior para leer las lineas de p:
#Uso el operados grupby para agrupar el conjunto de pares clave-valor
#Imprimo como salida el resultado, tambien como clave-valor separado por es
def main(separator='\t'):

# input comes from STDIN (standard input)

data = read mapper_output(sys.stdin, separator=separator)

for current word, group in groupby(data, itemgetter(0)):

try:

total_count = sum(int(count) for current_word, count in group)
print "%s%s%d" % (current word, separator, total_count)
pt ValueError:

|Ln: 36[Col: 27] |

ILn: 26/Col: 0

Figura 1. Algoritmo en Python para el analisis de sentimientos a textos a gran escala, utilizando MapReduce para ser desplegado sobre Hadoop

un proceso de resumen de los datos en forma “clave, valor”
generados, mediante procedimientos sencillos de suma
(SUM) o agrupamiento (GROUP BY). En el caso anterior
obtendriamos por ejemplo: “palabra_X, 35”, indicando que
palabra_X tuvo una frecuencia de 35 apariciones.

2.2. Analisis de sentimiento automatizado

Una de las técnicas aplicadas a grandes cantidades de da-
tos y de mayor interés para cientificos sociales y periodistas
es probablemente el sentiment analysis o andlisis de senti-
miento. Su objetivo se centra en analizar el vocabulario de
un texto con el fin de determinar sus cargas emocionales,
haciendo uso de un ordenador que a través de lexicons
procese, reconozca y evalte dichos sentimientos (Leetaru,
2012), y asi saber si los mensajes contienen emociones posi-
tivas, negativas o neutras en su estructura (Feldman, 2013).
Opinion mining y sentiment analysis son dos cuestiones dis-
tintas (Kechaou; Ben Ammar; Alimi, 2013). Opinion mining
se dirige a la deteccion de la polaridad, y sentiment analysis
al reconocimiento de emociones, pero debido a que la iden-
tificacién de sentimientos es a menudo explotada para la
deteccidn de la polaridad, los dos campos se suelen utilizar
como sindnimos (Cambria et al., 2013).

Destacan estudios tradicionales como el de Turney (2002),
que aplica el andlisis de sentimiento a resefias (reviews)
para clasificarlas en recomendadas o no recomendadas;
o trabajos como los de Meena y Prabhakar (2007) que se
centran en extraer sentimiento de frases u oraciones. Otros
como Cai et al. (2010) llegan incluso a combinar las técnicas
de sentiment analysis y topic modeling para extraer resulta-
dos mas concretos sobre estas caracteristicas (sentimiento
y tema) y sus relaciones.

Existen multiples fuentes de datos a los cuales se puede apli-

car analisis de sentimiento, entre las que destacan los blogs,
sitios especializados en resefias, conjuntos de datos ya di-
sefiados y sitios de microblogging como Twitter (Vinodhini;
Chandrasekaran, 2012). Este tltimo se ha convertido en el
principal reto de los cientificos sociales y periodistas, debi-
do a la enorme cantidad de informacidn semi-estructurada
en formado JSON (javascript object notation) que es posible
obtener tanto del streaming (flujo en directo) como del ar-
chivo histérico a partir del uso de las APIs (Steaming y REST)
que Twitter ofrece a sus usuarios de forma gratuita. En el
mercado existe un gran numero de programas comerciales
para el analisis de sentimiento (MeaningCloud, Semantria,
WordStat, etc.), aunque la mayoria sélo permite andlisis de
pequefias cantidades de datos en servidores remotos u or-
denadores locales.

El sentiment analysis analiza el vocabu-
lario de un texto para determinar sus
cargas emocionales

Un ejemplo de analisis de sentimiento a gran escala es el des-
pliegue de un cluster en Spark cuya fuente de datos sea el
streaming de Twitter y que permita monitorizar en tiempo
real el tono de los mensajes que se estan emitiendo con una
etiqueta o hashtag (como #AtentadosParis), clasificando es-
tos mensajes por zona geografica para determinar el impacto
en varias partes del mundo. Para ello se puede hacer uso de
diccionarios de sentimientos, entre los que se encuentran el
Afinn-111 que esta disponible tanto en inglés como en caste-
llano y otros idiomas, y que da una valoracion a cada palabra
(“love = +3”; “war = -2"). El algoritmo de calificacion funciona
tokenizando palabras con la estructura “clave: valor” descrita
en los parrafos anteriores, pero en vez de contar la aparicion
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de una palabra, el script debe asignar a cada mensaje un valor
a partir de la suma aritmética de los sentimientos detectados
(+3 -2 = +1). Esto permite realizar posteriores operaciones
(distribuidas usando MapReduce) de agrupacién (como pai-
ses con sentimientos mas negativos hacia el hashtag) y de
cruces estadisticos mas sofisticados.

2.3. Data mining

Implica la extraccion de conocimiento a partir de datos ma-
sivos y las relaciones subyacentes que pueden existir entre
ellos. El data mining se origind en 1990 a medida que la tec-
nologia relacional de bases de datos madurd y los procesos
de negocio crecieron en automatizacién (Dhar, 2013, p. 67),
fomentando la creacion de software orientado a aprovechar
los datos sobre comportamiento y transacciones, para pre-
decir y planear de manera mas acertada. Siguiendo la linea
de Han, Kamber y Pei (2006), el knowledge discovery from
data (término que se ha usado a la par de data mining) se
puede dividir en siete fases:

limpieza de datos

integracion de los datos
seleccidn de datos
transformacioén de los datos
mineria de datos

evaluacién de patrones
presentacion del conocimiento.

Desde esta perspectiva, se identifica al data mining como
s6lo uno de varios momentos, si bien de suma importancia,
para el conocimiento a partir de los datos, lo que no resta
trascendencia a su posicion como un instrumento de anali-
sis eficiente de grandes datos. Para Hand, Mannila y Smyth
(2001, p. 6) en la mineria de datos podemos encontrar datos

e textos a gran escala para la investigacién cientifica y periodistica

observacionales que se relacionan con el hecho de que

“la mineria de datos tipicamente trata con datos que ya
han sido recopilados para algun propésito distinto al del
analisis de mineria de datos”.

Kalina (2013) estima que no se deberia concebir la extra-
polacién de los descubrimientos particulares como finalidad
primordial, pues cada conjunto de informacidon habla de ese
corpus en particular. Pero debemos tener cuidado y evitar
pensar que este tipo de técnicas reemplazan totalmente
nuestra labor como investigadores.

La mineria de datos extrae conocimiento
a partir de datos masivos y de las rela-
ciones subyacentes que pueden existir
entre ellos

Si bien los cientificos sociales y los periodistas de datos ha-
cen uso frecuente de software estadistico comercial y de
acceso libre (como Statistical Package for the Social Scien-
ces, SPSS, y su version libre PSPP), para el andlisis de datos a
gran escala la mayoria de estos paquetes son insuficientes.
Existen productos comerciales como MatLab que son esca-
lables (permite su ejecucion en clusters y nubes), sin embar-
go, desde la limpieza de datos hasta la visualizacidn final los
cientificos de datos prefieren la utilizacién de lenguajes de
software libre como R o Python.

En R, el lenguaje de programacioén estadistico en abierto mas
extendido, existen cientos de funciones nativas (sin necesidad
de librerias adicionales) que permiten el analisis y mineria de
datos. Se han creado librerias especificas que facilitan y agilizan
la mineria de datos como car, Hmisc, ggplot2, dplyr o tidyr. In-

grid.arrange(plotl, plot2, plot3, ncol=3)
brid.arrange(plot4, plot5, plot6, ncol=3)

Console ~/Downloads/reg-logistica-slides-2/

> plot3 <- ggplot(chredlin, aes(theft, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method="1m

aes(age, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method="1m")
aes(income, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method="1

> plot4 <- ggplot(chredlin,
> plot5 <- ggplot(chredlin,

"
> plot6é <- ggplot(chredlin, aes(side, involact)) + geom_point(position = position_jitter(
width = .2))

> grid.arrange(plotl, plot2, plot3, ncol=3)

> ploté <- ggplot(chredlin, aes(side, involact)) + geom_point(position = position_jitter(
width = .2))

> grid.arrange(plot4, plot5, plot6, ncol=3)

> plotl

> grid.arrange(plotl, plot2, plot3, ncol=3)

>

| @ Rstudio File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Window Help ARG P T 4 B Vie1810 Q =
poe RStudio
Pl-l2- B a2 » A Project: (None) ~|
@1 Tecnicas-resol-probs.Rmd » @] reg-logistica-slides.Rmd » (7 Untitled1* » =[]  Environment History P |
[ [ JSourceonSave @ Q S+ i ~#Run | 5% | #Source v <% [ | _+ImportDataset~ 3 (& List~
4 "} Global Environment ~
5 boxplot(chredlin$income) ek Bl Soh e
6 @ plot2 List of 9
7 ©Oplot3 List of 9
g fequveggm?szti) ; Oplots List of 9
require(gridExtra = =
10 plotl <- ggplot(chredlin, aes(race, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method= \:)plotS LfSt of 9
11 plot2 <- ggplot(chredlin, aes(fire, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method= O ploté List of 9
12 plot3 <- ggplot(chredlin, aes(theft, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method > o
13 plot4 <- ggplot(chredlin, aes(age, involact)) + geom_point() + stat_smooth(method=" Al BGCRR| e | LUl Wby . =0
14 plot5 <- ggplot(chredlin, aes(income, involact)) + geom_point() + stat_smooth(metho <] 2 zoom | HExport~ ||| ¥ & “%- Publish
15 plot6 <- ggplot(chredlin, aes(side, involact)) + geom_point(position = position_jit

20 plotl
21
18:1  (Top Level) = R Script + 154 1.5+ .
.
=0 .

involact
involact
involact

05-

150

Figura 2. Mineria y visualizacidn de datos en R, usando R Studio
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: J u pyte r SE_SciFi-model Last Checkpoint: 06/03/2016 (autosaved)

File Edit View Insert Cell Kernel Help

+ x @B » ¥ CellToolbar

in p19]s

M E C  Markdown v =

7 vesvariamus vuwLvULES

1m2 =
data=pandas_model_data).fit()

1m2.summary ()

Out[15]: OLS Regression Results
Dep. Variable: np.log(Reputation) | R-squared: 0.333
Model: oLs Adj. R-squared: |0.333
Method: Least Squares F-statistic: 1529.
Date: Fri, 03 Jun 2016 | Prob (F-statistic): | 0.00
Time: 18:24:41 Log-Likelihood: |-17748.
No. Observations: | 9174 AIC: 3.550e+04
Df Residuals: 9170 BIC: 3.553e+04
Df Model: 3
Covariance Type: |nonrobust

coef |stderr|t P>[t| [[95.0% Conf. Int.]

Intercept 0.9353|0.259 (3.614 |0.000 |0.428 1.443
np.log(Age) 0.6326 |0.075 (8.485 |0.000 (0.486 0.779
np.log(UpVotes + 1) |0.5383 | 0.016 |34.163 (0.000 | 0.507 0.569
np.log(Views + 1) |0.3704|0.021 |17.704|0.000 | 0.329 0.411

Omnibus:

[1220.330 [ Durbin-Watson: [1.985 |

o

| Python3 O

smf.ols(formula='np.log(Reputation) ~ np.log(Age) + np.log(UpVotes+l) + np.log(Views+l)',

@ [ ] carlosarcila — jupyter-notebook » java — 80x24

opment/ejercicio_spark/SE_SciFi-model.ipynb
[I 16:58:19.798 NotebookApp] Kernel started: ad681672-2a26-402d-837b-cd125248158
|a
Ivy Default Cache set to: /Users/carlosarcila/.ivy2/cache
The jars for the packages stored in: /Users/carlosarcila/.ivy2/jars
: loading settings :: url = jar:file:/Applications/spark/lib/spark-assembly-1.5
.2-hadoop2.6.0.jar!/org/apache/ivy/core/settings/ivysettings.xml
com.databricks#spark-xml_2.10 added as a dependency
: resolving dependencies :: org.apache.spark#spark-submit-parent;1.0
confs: [default]
found com.databricks#spark-xml_2.10;0.3.1 in central
i1 resolution report :: resolve 170ms :: artifacts dl 3ms
:: modules in use:
com.databricks#spark-xml_2.10;0.3.1 from central in [default]

| | modules Il artifacts |
| conf | number| search|dwnlded|evicted|| number|dwnlded|

|  defaslt | 1 | e | e | o || 1 | o |

: retrieving :: org.apache.spark#spark-submit-parent
confs: [default]
0 artifacts copied, 1 already retrieved (@kB/5ms)
Using Spark's default log4j profile: org/apache/spark/log4j-defaults.properties

—

Figura 3. Aplicacién de regresion lineal de forma distribuida y en streaming con Spark, utilizando Jupyter como iNotebook de Python

cluso se incluyen librerias que proveen la visualizacién de gra-
fos y el andlisis de redes como igraph. Una de las limitaciones
de la mineria de datos de R es la paralelizacién de procesos
(el cdmputo distribuido en diferentes ordenadores), aunque
en las dltimas versiones de la plataforma Spark se incluye un
modulo (adn limitado) de R que permite paralelizar los analisis.

Por lo anterior, gran parte de la computacion cientifica reque-
rida para la mineria de datos a gran escala se sigue disefiando
en scripts para Java, Scala o Python. Este uUltimo es proba-
blemente el mas usado entre los cientificos y periodistas de
datos, ya que es un lenguaje de programacion interpretado,
lo que en cierta medida facilita la sintaxis y la ejecucion de
las funciones. Ademas existe un sinfin de librerias en Python
que facilitan y maximizan funciones tipicas y avanzadas de
minerias de datos, entre las que destacan Pandas, Numpy,
Matplotlib y SciPy. Python se entiende ademas en general
bastante bien con los principales desarrollos de computacion
distribuida, y se ha convertido en un estandar dentro de mu-
chas comunidades cientificas.

2.4. Machine learning

Es un concepto derivado de la propia mineria de datos que
se refiere al disefio de programas o algoritmos que pueden
aprender reglas a partir de datos, adaptarse a cambios y me-
jorar el rendimiento con la experiencia (Blum, 2003). Como
campo multidisciplinar en donde confluye la estadistica y la
complejidad computacional (Mitchell, 1997), esta técnica
reduce tiempos y costos. También obtiene resultados fia-
bles a través del aprendizaje que realiza la maquina al agre-
garsele parametros y configuraciones especificas para cada
estudio. Un ejemplo de machine learning es la clasificacion
automatica de correo electrénico. Para su funcionamiento
tenemos en primera instancia unos recursos de texto ya
clasificados (ejemplo: correo spam vs. correo no spam) que
son cargados al sistema de andlisis (datos de entrenamien-

to o training), ya sea a través de una interfaz o una linea
de cddigos. Este sistema permite entonces generar un co-
nocimiento basado en el corpus introducido previamente,
lo que se convierte en un algoritmo con el cual la maqui-
na aprende las reglas subyacentes en dichos documentos
(ejemplo: aparicién de términos como “loteria”, etc.). Tras
este paso, estas reglas o patrones son ingresados nueva-
mente en el sistema de andlisis y usados sobre una nueva
muestra también clasificada (muestra de prueba o testing)
para mejorar progresivamente los resultados y su precision,
forjando un andlisis cada vez mas robusto.

El machine learning, usado fundamentalmente para la clasifi-
cacion y la prediccidn, se ha aplicado en areas tan diferentes
como las busquedas en internet y el disefio de medicamentos
(Domingos, 2012), ademas de en situaciones puntuales que
estimulan el uso de esta técnica, entre las que se puede men-
cionar, ademds del volumen de los datos: falta de expertos
para resolver un problema a partir de datos, imposibilidad de
exponer claramente las reglas de analisis de datos, alta ve-
locidad con que cambia un conjunto de datos, y labores de
personalizacion de grandes conjuntos de informacion (Diette-
rich, 2003). Este ultimo caso ha sido utilizado para situaciones
en las que no existe un algoritmo Unico, como por ejemplo
uno que permita diferenciar automaticamente correos elec-
tronicos no deseados de los legitimos (Alpaydin, 2010), tal
como se explica en el parrafo anterior.

Se puede dividir el machine learning en dos grandes grupos
(Murphy, 2012):

- aprendizaje supervisado o predictivo, en donde la maqui-
na aprende no soélo de los propios datos finales (inputs)
sino que es posible darle modelos o datos adicionales ya
categorizados (outputs) para que el aprendizaje sea mu-
cho mas fiable;

- aprendizaje no supervisado o descriptivo en el que sdlo se
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0006 (or he. zook: server. )
[2016-07-03 18:22:43,624] INFO Got user-level KeeperException when processing sessionid:
x155018132770000 type:setData cxid:0x24 zxidi@xce txntypei-1 regpathin/a Error Pathi/ca

B [acBook-Pro-de-Carlos-5:~ carlosarcilas cd kafka/ Sl Last login: Sun Jul 3 18:23:43 on ttysoes Ll

MacBook-Pro-de-Carlos-S:kafka carlosarcilas cd kafka_2.11-0.9.0.1 MacBook-Pro-de-Carlos-5:~ carlosarcilas cd kafka/

MacBook-Pro-de-Carlos-S:kafka_2,11-0,9.0.1 carlosarcilas bin/kafka-topics.sh - [| |MacBook-Pro-de-Carlos-5:kafka carlosarcilas cd kafka_2.11-0.9.0.1
sumers/console-consuner-2945/offsets/testing/@ ErroriKeeperErrorCode = NoNode for /cons | -zookeeper localhost:2181 —-Gelete —-topic training MacBook-Pro-de-Carlos-5: katka_2.11-0.9.0.1 carlosarcilas bin/kafka-consale-producer.sh —-broker-
mers/console-consuner-2945/0ffsets/testing/0 (org.apache.zookeeper. server.PrepRequestPr | Error while executing topic command : Topic training does mot exist on ZK path | [ List localhost:9082 --topic training

sor) localhost:2181

[2016-07-03 18:22:43,626] INFO Got user-level KeeperException when processing sessionid:
x155b1813297000b type:create cxid:dx25 zxid:dxcf txntype:-1 repathin/a Error Path:/con
ume s /console—consune r—2945/of fsets Error:KeeperErrorCode = NoNode for /consumers/conso
Le-consuner-2045/07fsets (org.apache.zookeeper. server. PrepRequestProcessor)

[2016-07-03 18:23:20,468] INFO Got user-level KeeperException when processing sessionid:
x155b18132170010 type:setData cxid:0x24 zxidiBxd3 txntypei-1 reapathin/a Error Pathi/co | (kafka.admin.TopicCommands)
sumers/console-consuner-84678/offsets/training/® (org.apache.zookeeper.server. PrepReque

~list —-zo0keeper localhost: 2181
StProcessor)

testing
[2016-07-03 18:23:20,468] INFO Got user-level KeeperException when processing sessionid:
x155b18132170010 type:create cxid:@x25 zxid:0xdd txntype:-1 reqpathin/a Error Path:/con
ume s /console-consune r-94678 /0 fsets Error:KeeperErrorCode = NoNode for /consuners/cons

ic training
le-consumer-94678/015ets (org.apache.zookeeper. server. PrepRequestProcessor)

Created topic "training'

[2016-07-03 18:85:08, 095] ERROR java.lang.IllegalArgunentException: Topic trai
ning does not exist on ZK path localhost:2181

at kafka.adnin. TopicConmands. deleteTopic(TopicComnand. scala:158)

at kafka.adnin. TopicCommands.nain(TopicCommand. scala:68)

at kafka.adnin.TopicConmand.nain{TopicConmand.scala)

sumers/console-consuner-84678/0f fsets/training/® Error:KeeperErrorCode = NoNode for /co [MacBook-Pro-e-Carlos-5:kafka_2.11-0.9.0.1 carlosarcilas bin/kafka-topics.sh —

MacBook-Pro-de-Carlos-5:kafka_2.11-0.9.0.1 carlosarcilas bin/kafka-topics.sh -
—create —zookeeper localhost:2181 —replication-factor 1 —partitions 1 ——top

WacBook-pro-de-Carlos-5:kafka_2.11-0.9.0.1 carlosarcilas [|

at kafka.network.

at scala.collection. Iteratorsclass. foreach(Iterator.scala:742)

16/07/03 1

ava. lang. ArrayIndexOut0fBoundsException: 18
at org.apache.katka. conmon. protocol. Apikeys. forId(ApiKeys. java:

16/07/03 1

.scalaza21) 5 16/07/03 16:30:36 INFO BlockManager: Removing RDD 1583 C]
16/07/03 18:30:36 INFO BlockManager: Removing RDD 1552
INFO PythonRDD: Removing RDD 1589 from persistence list

INFO PythonRDD: Removing RDD 1588 from persistence list
INFO PythonRDD: Removing RDD 1587 from persistence list

at scala.collection. AbstractIterator.foreach(Iterator.scalai1194) 16/07/03 1
at scala.collection. IterableLikesclass. foreach(IterableLike.scala: 72) 16/07/03 1 INFO BlockManager: Removing RDD 1588
at scala.collection. AbstractIterable. foreach(Iterable.scala:54) 16/07/03 1
st kafhe, network Processor. run (SocketSe rver. scala: 421) 16/87/03 1
java.lang.Thread. run(Thread. java: 745) 16/67/03 1 INFO BlockManager: Removing RDD 1588
2016-07 03" 15.30104,2201 ERROR Prosessor aot uncausht exception. (kafka.network.process | 16/67/03 1 INFO BlockManager: Removing RDD 1587
)

Last login: Sun Jul 3 18:21:22 on ttysB06

MacBook-Pro-de-Carlos-5:~ carlosarcilas cd kafka/

MacBook-P ro-de-Carlos-5:kafka carlosarcilas cd kafka_2.11-0.9.0.1

MacBook-P ro-deCarlos—5:kafka_2.11-2.9.8.1 carlosarcilas bin/kafka-console-consuner.sh —-zookeepe
r localhost:2181 —-topic training ——from-beginning

INFO KafkaRDD: Removing RDD 1586 from persistence Llist 0.0 0.0 8.0
INFO BlockManager: Removing RDD 1586
16/07/03 18:30:36 INFO ReceivedBlockTracker: Deleting batches ArrayBuffer()

at java.lang.Thread. run(Thread. java: 745)

0.10.10.1
T T acher kol comman. requeces. AosraciRenses s, gechaquess (104t ractReauest 16/07/03 18:30:36 INFO InputInfoTracker remove oy batch metadata: 14675634280

va:30) ms 0.2 0.2 0.2
at kafka. network.RequestChannel¢Request . <init> (RequestChannel.scala:79) 26/07/03 18:30:37 R0 st
at kafka. network. $runsit.app Lscataza26) 16/07/63 18:30:37 INFO RecurringTiners Stopped timer for JobSencrator after tin | s.0 5.0 5.0
at kafka. network. ~scalaza21) e 1467563436000
at scala. collection. Iteratorsclass. foreach(Iterator. scala:742) 16/07/03 18:30:37 INFO JobGenerator: Stopped JabGenerator 5.1 8.1 8.1
at scala,collection, AbstractIterator, foreach{Iteratar,scala:1184) 16/07/03 18:30:37 INFO JobScheduler: Stopped JobScheduler
at scala. collection, IterableLikesclass. foreach (IterableLike.scala: 72) 16/07/03 18:30:37 INFO StreamingContext: StreamingContext stopped successtully  fg.2 0.2 9.2
at scala.collection. AbstractIterable. foreach(Iterable.scala:54) 18:32:17.829 NotebookApp] Saving file at /Dropbox/CARLOS ARCILA DOCS/Master
at kafka, network.Processor. run(SocketServer. seala: 421) i8 Data Seience/Mineria de datos/Linear regression/kneans/Streaning k-neans.ipy | []

kafka_2.11-0.9.01 — java -Xmx512M -server -XX:+UseG1GC -XX:MaxGCPauseMillis=20 XX:Initiatin...

fece

(1), [e.1, 0.1, 0.1]
aiting to complete delivery... 0
nd (1), [e.2, 0.3, 0.1]
acBook-Pro-de-Carlos-5:Kmeans carlosarcila$ python katka_producer.py 1.1 1.5 testing dal
a/testing_data.txt (@), [4.0, 4.0, 4.0]
nitiatisation.
ending messages to kafka 'test’ topic. (), [8.0, 8.5, 8.0]
1), [e.e, 0.1]

(@), [0.0, 9.5, 9.0]
1, .1, 0.1, 0.1]

(0), [10.0, 10.1, 10.0]

1), [0.2, 8.3, 0.1] (1), lo.0, 0.2, 0.1]
0), (4.0, 4.0, 4.0] (1), [e.1, 0.1, 0.1]
0), [8.0, 6.5, 8.0] (1), [0.2, 0.3, 0.1]
0), [9.0, 8.5, 0.0] (0), [4.0, 4.0, 4.0]
o), [10.0, 10.1, 10.0] (), (8.0, 8.5, 8.0]

aiting to complete delivery...
(0), [s.0, 9.5, 9.0]

nd
acBook-Pro-de-Carlos-5:Kneans carlosarcilas [|

Last login: Sum Jul 3 18:24:56 on ttysoe7 =
[MacBook-Pro-de~Carlos—5:~ carlesarcilas cd kafka/

[MacBook-Pro-de~Carlos-5:kafka carlosarcilas cd kafka_2.11-8.9.8

[ MacBook-P ro-de~Carlos-5:kafka_2.11-8.8.0.1 carlosarcilas Dihykatra-consolen pro
ducer.sh —broker-list localhost:9802 —topic testing

Figura 4. Aplicacion del algoritmo K-Means para creacién de clusters y prediccion usando datos en streaming (flujo en tiempo real), utilizando Spark, Kafka

y Zookeeper

dan los inputs a la maquina para que encuentre patrones
interesantes a partir de los datos.

Desde el punto de vista del algoritmo utilizado (Kelleher;
MacNamee; D’Arcy, 2015), las técnicas de machine learning
se pueden dividir en aprendizaje basado en:

- informacion: arboles de decisién con algoritmos como
ID3, métodos de ensamblado como boosting o bagging,
y bosques aleatorios o random forests;

- similitud: analisis de cluster no jerarquico con el algorit-
mo K-Means, analisis de cluster jerarquico con extensio-
nes kernel usando mdquinas de vectores soporte (SVM,
por sus siglas en inglés: support vector machines) y redes
neuronales;

- probabilidad: modelo Naive Bayes;

- error: regresion lineal multiple con método del gradiente.

En la investigacion cientifica de medios podemos mencio-
nar estudios que utilizan algunos de estos algoritmos como
los de Pennacchiotti y Popescu (2011), quienes trabajan en
las inmediaciones de los social media y el machine learning
para detectar atributos como la inclinacién politica, la etnia
o afinidades de negocio, o el trabajo de Téllez-Valero, Mon-
tes y Villasefior-Pineda (2009) que aporta conocimientos
metodoldgicos para recopilar y analizar datos sobre repor-
tes noticiosos a través del machine learning.

2.4.1. Aprendizaje supervisado

Las aplicaciones de aprendizaje supervisado requieren algo-
ritmos especializados que detecten patrones en los datos.
Estos algoritmos pueden implementarse en lenguajes de
programacion como Python, pero al igual que en el anali-
sis de contenido automatizado, si se aplican sobre grandes
cantidades de datos requieren plataformas distribuidas para
el procesamiento en paralelo. Para superar las dificultades
que implica el desarrollo de cédigo y el despliegue de cen-

tros de computo en la nube, ha prosperado una serie de
servicios comerciales que permiten el aprendizaje automa-
tico de manera mucho mas sencilla. Entre los mas extendi-
dos y de relativa facilidad de uso para cientificos sociales
y periodistas, encontramos la plataforma AWS que incluye
un moédulo llamado Amazon Machine Learning (AML) que
incorpora tanto asistentes como software de visualizacion,
o los servicios de la empresa Databrick que basan sus ser-
vicios de computacidon en la nube exclusivamente en Spark.

Para el aprendizaje supervisado, modelos como el de pre-
diccion basado en maquinas de vectores soporte (SVM) que
pasan nuestros datos a un espacio multidimensional, per-
miten crear algoritmos potentes a partir de datos existentes
(un ejemplo: conjuntos de noticias ya separadas por tema)
para crear patrones que permitan categorizar automatica-
mente nuevos conjuntos de textos. Esto es muy util para la
clasificacion automatica de noticias. Lo mismo sucede para
la generacion de predicciones de comportamiento de la
opinién publica a partir del uso de perfiles creados con en-
cuestas historicas, respondiendo preguntas como cual es la
probabilidad de que un conjunto de ciudadanos que votan
al partido X aprueben o desaprueben un tema de agenda
emergente.

2.4.2. Aprendizaje no supervisado y topic modeling

A diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisa-
do utiliza procedimientos inductivos, extrayendo conoci-
miento sélo de los datos, como en el caso del analisis de
clusters para clasificacién. Una de las aplicaciones especi-
ficas mas utiles para cientificos sociales y periodistas es el
modelado de temas o topic modeling, que comprende la
extraccion de temdticas a partir de cuerpos de documen-
tos cuya envergadura vence nuestras competencias para
obtener manualmente temas, relaciones temporales y pa-
trones en la clasificacion (Arora et al., 2013). Esta meto-
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dologia parte de los mismos datos para obtener los temas
(nombrados a posteriori por el investigador) en los que
luego seran agrupados los documentos (o colecciones de
éstos). Para llevar a cabo esta tarea se seleccionan auto-
maticamente palabras del corpus que aparecen frecuente-
mente, lo que indicaria que podrian pertenecer o no a cier-
to tema y, observando su presencia en los documentos,
podemos buscarlos y clasificarlos sin intervencién huma-
na. Ello diversifica el uso que se puede dar a esta técnicay,
por ende, los resultados que arroja. Se usa un diccionario
de “lista de parada” o stop list, cuya funcién es decirle a un
algoritmo qué palabras no deben ser tomadas en cuenta
para la creacién de clusters.

Existen varios paquetes informaticos para el modelamien-
to de temas. Mallet es uno de los mas difundidos, puede
descargase gratuitamente y permite la clasificacion de do-
cumentos, el clustering y la extraccién de informacién (Mc-
Callum, 2002). Uno de los modelos mas simples de topic
modeling es el Latent Dirichlet Allocation (LDA), que cuenta
con dos principios fundamentales:

- patrones implicitos, y
- conjuntos de términos que podriamos llamar temas (Blei,
2012).

También existen interfaces como Stanford topic modeling
toolbox para realizar modelado de temas que, a diferencia
de Mallet, proveen de un entorno grafico mas amigable
para llevar a cabo los procesos sin necesidad de conocer la
materia en su totalidad. Estos programas, sin embargo, no
son escalables, por lo que para analizar datos a gran escala
se debe desarrollar cédigo o contratar servicios comercia-
les, como los de AWS o Microsoft Azure.

3. Conclusiones

Las grandes cantidades de datos fluyen a través de nuevos
canales constituyéndolos en una fuente valiosa de informa-
cion. Esto da lugar a nuevos retos para las ciencias sociales
y el periodismo en lo que a capacidad de procesamiento
y analisis se refiere. Si bien es cierto que esta imbricacién
entre los métodos computacionales y otras disciplinas su-
pone cambios en el quehacer cientifico, los big data y las
herramientas relacionadas invitan a repensar las légicas de
investigacion social y del propio periodismo desde una pers-
pectiva mas amplia, donde se desdibujan atin mas los limi-
tes entre los campos de estudio y de obtencion de informa-
cién. Las nuevas ldgicas implican la necesidad de construir
equipos interdisciplinares y centros de analisis de big data
en las universidades y centros de investigacidn, que faciliten
el desarrollo de proyectos de investigacion para explotar el
enorme potencial de andlisis de estas fuentes para las cien-
cias sociales y el periodismo.

A partir de los conceptos, teorias y metodologias que se han
revisado en este texto, se observa que se necesita mayor
profundizacién (tanto en la teoria como en la practica), para
hacer este campo mas accesible (menos requerimientos
técnicos y/o facilidad de uso de las plataformas de compu-
to distribuido) y que pueda aportar mayor conocimiento en
ciencias sociales y en la investigacion periodistica.
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