UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA
La Unuversidad Catélica de Loja

AREA TECNICA

INGENIERO EN SISTEMAS INFORMATICOS Y
COMPUTACION

TRABAJO DE TITULACION

Mineria de texto para el analisis de sentimientos, en procesos
de enseianza aprendizaje al utilizar la red social Facebook

Autor: Astudillo Bustamante, lvo Andrés

Directora: Jara Roa, Dunia Inés

LOJA - ECUADOR
2021



Esta version digital, ha sido acreditada bajo la licencia Creative Commons 4.0, CC BY-NY-
SA: Reconocimiento-No comercial-Compartir igual; la cual permite copiar, distribuir y
comunicar publicamente la obra, mientras se reconozca la autoria original, no se utilice con
fines comerciales y se permiten obras derivadas, siempre que mantenga la misma licencia al
ser divulgada. http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

2021


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

Aprobacion del director del Trabajo de Titulacion
Loja, 30 de junio de 2021
Magister.
Fernanda Maricela Soto Guerrero

Coordinadora de Titulaciéon

Ciudad. -

De mi consideracion:

El presente Trabajo de Titulacion denominado: Mineria de texto para el analisis de
sentimientos, en procesos de ensefianza aprendizaje al utilizar la red social Facebook
realizado por Ivo Andrés Astudillo Bustamante ha sido orientado y revisado durante su
ejecucion, por cuanto se aprueba la presentacién del mismo. Asi mismo, doy fe que dicho

Trabajo de Titulacién ha sido revisado por la herramienta antiplagio institucional.

Particular que comunico para los fines pertinentes.

Atentamente,

Dunia Inés Jara Roa.
C.l.: 1102005095



Declaraciéon de autoriay cesiéon de derechos

“Yo, Ivo Andrés Astudillo Bustamante, declaro y acepto en forma expresa lo siguiente:

Ser autor del Trabajo de Titulacion denominado: Mineria de texto para el analisis de
sentimientos, en procesos de ensefianza aprendizaje al utilizar la red social Facebook,
especificamente de los contenidos comprendidos en: Introduccién, Capitulo 1. Contexto
de la investigacion, Capitulo 2. Marco teérico, Capitulo 3. Metodologia de desarrollo,
Capitulo 4. Aplicacion de algoritmos y andlisis de resultados, siendo Dunia Inés Jara Roa,
directora del presente trabajo; y, en tal virtud, eximo expresamente a la Universidad
Técnica Particular de Loja y a sus representantes legales de posibles reclamos o acciones
judiciales o administrativas, en relacion a la propiedad intelectual. Ademas, ratifico que
las ideas, conceptos, procedimientos y resultados vertidos en el presente trabajo
investigativo son de mi exclusiva responsabilidad.

Que mi obra, producto de mis actividades académicas y de investigacion, forma parte del
patrimonio de la Universidad Técnica Particular de Loja, de conformidad con el articulo
20, literal j, de la Ley Organica de Educacion Superior; y, articulo 91 del Estatuto Organico
de la UTPL, que establece: “Forman parte del patrimonio de la Universidad la propiedad
intelectual de investigaciones, trabajos cientificos o técnicos y tesis de grado que se
realicen a través, o con el apoyo financiero, académico o institucional (operativo) de la
Universidad”.

Autorizo a la Universidad Técnica Particular de Loja para que pueda hacer uso de mi obra
con fines netamente académicos, ya sea de forma impresa, digital y/o electrénica o por
cualquier medio conocido o por conocerse, sirviendo el presente instrumento como la fe
de mi completo consentimiento; y, para que sea ingresada al Sistema Nacional de
Informacion de la Educacion Superior del Ecuador para su difusion publica, en

cumplimiento del articulo 144 de la Ley Organica de Educacién Superior.



Autor: lvo Andrés Astudillo Bustamante

C.1.: 1104902174



Dedicatoria
Dedico el presente trabajo de fin titulacion a mi familia, especialmente a mi madre que ha
creido en mi en todo momento y ha sido soporte fundamental para no dejarme decaer en el

proceso de formarme como profesional.



VI

Agradecimiento
Agradezco a mis padres por todo el esfuerzo y apoyo incondicional que me han dado en estos
afios de estudio. Agradezco muy especialmente a mi directora de trabajo de fin de titulacion

Mgtr. Dunia Inés Jara Roa, por su preocupacién y por compartirme sus conocimientos a lo

largo del desarrollo del presente trabajo de fin de titulacion.



Vi

indice de Contenidos

(0= 17 111 F- TP PP TP PPPPPPPRPPT I
Aprobacion del director del Trabajo de TitulaCiOn.............ooeviiiiii i Il
Declaracion de autoria y cesion de dereChos.............uuviviiiiiiiiiiiiiiieee e 1]
[D7=To (o= 1o £ = VPSP PP PPPPPPPPPP Vv
Yo |- o [=Tod 10 011=T 1 ] (o J S VI
INAICE dE& CONLENIAOS ......ovieieeeeeiete ettt ettt te et e et nseve e s Vil
INGICE A& TADIAS. ... c.veuieeieviiteieiee ettt sttt ettt e ettt e b e be st e sa et e s eneabean e IX
INAICE B FIGUIAS .....veeveveeeeeeeeeecteeeet ettt ettt ettt et e e reetesteete s eneaseanns Xl
RESUMEBN ... e e et e e et e n e e e e e e e e e e s e e e e e e enane 1
Y 013 1 = ox F PP PP P PP PP PP PPPPPPPPPPP 2
[ oo [UTolol o] o [HN PP PP PPPPPPR PPN 3
(0= 1011 (0] (o TN U o o TP PP PR PP 5
Contexto de 12 INVESLIGACION ........cc.uiiiiiiiiie ettt e e e e e s e eeaaeas 5
R R I 0 T PP PPPPTTT 5

1.2. Planteamiento del problema..........ccoooooiiiiiooee 5

1.3. AICANCE ...ttt e et e e e e 6

1.4, ODJEUIVOS ... 6
R 3 B ©1 =T o T=T - | PP P PP PP PPPPPPPP 6

1.4.2. ESPECIICOS ..eeiiiieiiiiiiet ittt 6

1.5. Metodologia y estrategia de desarrollo............cccooeieeiiiiiiiiiiii e, 7

1.6. EStructura del dOCUMENTO. ... ..o 7

(0= 011101 (o] [0 13T PU TR 9
1Y =T oTo I (=T oo B PP PP PP PP PPPPP PR TPPPN 9
2.1, MINEITa dE AtOS......coi ettt e e e e e et e e e e e e e e 9

2.2. Descubrimiento de CONOCIMIENTO. ........uuiiieiiiiiiiiiiie e e 11
2.3. Datos estructurados y datos N0 eStruUCtUradoS. .........uveiieerriiieiiiiiee e e 12
2.4, MINEITA A€ TEXIO. ..cii ittt e ettt e e e et e e e e e e e e e e e e e e e aann 15
2.4.1. PrepPrOCESAMIENTO. .. .uuuuuuuutittttttttteeteaeeateeeeeeeaeaeeeaeeeeeeeeeeneeeeeeeeseeeeeeeeeeeenennnes 17

2.4.2. Representacion o forma intermedia...............ueeeeeieeeiimemieriiieiieiiiinenneeennne. 18

2.5. Técnicas de mMineria de tEXI0S......c.uuuiiiiiiee ettt e e e 19
2.5.1. Clasificador Naive Bayes (Naive Bayes ClassSifier) ..........cccccuvvvriviiviennnnnnns 21

2.5.2. Clasificador Vecino Mas Cercano (Nearest Neighbor Classifier or K-NN).. 23
2.5.3. Clasificadores de arbol de decision (Decision Tree classifiers)................... 24

2.5.4. Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines) ................... 26



2.5.5. Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network) ...............cccevvveenn. 27
2.6. Aplicaciones de la mineria de tEXL0 ..........cooiiiiuiiiiiieiee e 31
2.6.1. Analisis de SeNtiMIENTOS ........ccoiiiiiiiiiiiiiee e 32
2.7. Herramientas para la mineria de teX0.........ooiuuuiiiiiiiieiiiiie e 34
2.8. Trabajos relacionados ............uuiiiii i 38

2.8.1. TRO1: Andlisis de sentimientos de tweets en espafiol utilizando SVM y
CNN. (ROSA €t al., 2017)...cuuiiiiiie e e e eeeeaanees 38

2.8.2. TRO02: Un Andlisis de Sentimiento en Twitter con Machine Learning:
Identificando el sentimiento sobre las ofertas de #BlackFriday. (Saura et al.,

7oK <) TP 40
2.8.3. TRO03: Maternidad en Peru a través del uso del Sentiment Analysis en

Facebook. (Seperak et al., 2019).........uuuuumimmmiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiieeeeeeaeees 40

2.8.4. TRO4: Analisis de sentimiento en Instagram: polaridad y subjetividad de
cuentas infantiles (Arantxa & Aguaded, 2020) ... 41
2.9. Comparacion de trabajos relacionados ...........cc.oouviiiiiiiii e 42
(0= T 11 (0] (oI 1 (= TP E PP PPPPPPPP 45
Metodologia de deSArrOll0............uuuiii i e e et a e e e aaaee 45
3.1. Metodologias para la mineria de teX0.........ooiuiiiiiiiiiee e 45
3.2, HEITAIMIENTAS. ....eeiieiiieit ettt ettt e e e e e r e e e e e e e e r e e e e e e e e aann 46
3.3. Fase 1: Propdsito de la mineria de teXtO ...........uuveeiiieeiiiiiiiiiiiieee e 48
3.4. Fase 2: Recuperacion de la informacion ...............ceviiiiiiiiiiiiiiiieeeiieeee e 49
3.5. Fase 3: Pre - procesamiento de tEXI0.......uceiiieeiiiiiiiiice e e 55
3.5.1. Representacion o forma intermedia..........cccccoeviiiiiiiiiiiiieiiiieee e 64
(=T o011 (V][ o1 U F- 1 { fo JE U PPPTROPTR 66
Aplicacion de algoritmos y analisis de resultados.............cooviiiiiiiiiiiiee e 66
4.1. Fase 4: Aplicaciéon del método de mineria de texto y andlisis de resultados.......... 66
4.1.1. Optimizacion de los hiper — parametroS..........ccvvveeeieeeiiiniiiiiieiie e 67
4.1.2. Entrenamiento y pruebas Support Vector Machine............cccooeeeeeiiiviiinnnnnn. 69
4.1.3. Entrenamiento y pruebas Complement Naive Bayes............ccccceevvvvvvnnnnnn. 73
4.1.4. Estrategias para resolver desequilibrio de datos.................evvevviiiiiiiiieinnnnns 78
CONCIUSIONES ... a e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ens 89
[y Toto] g L= Lo =Tl o] 1T SRR 90
=T (=] =] o To3 o PP PPPPPPPPP 91

FAY o1 oo o = PP RRRR PP 94



indice de Tablas

Tabla 1 Ejemplo de una hoja de calculo de datos MEdICOS.........ccvvvvveiiiiiiiiieeeeceeiiee e, 13
Tabla 2 Resultados de la ejecucion del algoritmo Naive Bayes..........cooccvvvvieeeeeeeiniiiiennne 23
Tabla 3 Exactitud y error promedio POr €J€CUCION ........cciieeiiiiiiiiiiieia e e e 29
Tabla 4 Aplicaciones de la mineria de tEXI0.........uiii i i e i e 31
Tabla 5 Herramientas para la mineria de textO ...........coooeeeeeieii e, 37
Tabla 6 Tamafno de 10S COrpus ULIIZAUOS...........ccooeiiiiiei e 39
Tabla 7 Resultados sobre el corpus de validacCion ..............cceeeiiieeiiiiiiie e, 39
Tabla 8 Resultados de 1a ClasifiCaciOn ..............oooiiiiiiiiiii e 41
Tabla 9 Polaridad en cuentas infantiles en espafnol .............cccooe e, 42
Tabla 10 Trabajos relacCionados...........ccii i 43
Tabla 11 Distribucion de 10S COMENTATIOS ........oooiuuiiiiiiiieeee it 49
Tabla 12 Resumen del procesamiento de [0S CASOS..........cuuuiiiiieeeiiiiiiiiiiie et 53
Tabla 13 Tabla de contingencia POLARIDAD_PERSONA * POLARIDAD_GOOGLE ........ 53
Tabla 14 Medidas SIMELMCAS ......cceiiiiiiiiiiii ettt e e e e s e e e e e e e aanennees 54
Tabla 15 Coeficiente Kappa de CONEN ........cooiiiiiiiiii e 55
Tabla 16 Resultados de la ejecucion del método describe() .........evveveeviiiiiiiiiiiiiieeniiiiiiee, 56
Tabla 17 Resultados de la ejecuciéon del método value_counts()........cccceeeeeeeeriiiiiiiiiennneennn. 57
Tabla 18 Resultados del texto transformado a minUsculas .............cccccooviiiiiiiiiiiieniiiiene, 58
Tabla 19 Resultados del texto sin signos de puntuacion..............cccceeeviiiiiiiiieieee e 59
Tabla 20 Resultados del texXtO SiN @CENTOS. ........ccoeviiiiieeeee e 60
Tabla 21 Resultados del texto tOKENIZAO .........ccuuvviiiiiiiieeeiiie e 61
Tabla 22 Resultados del texto Sin StOPWOIS ........ccoovviiiieieeeeee e 62
Tabla 23 Resultados del texto lematizado ... 63
Tabla 24 Resultado del texto realizado el proceso de Stemming ...........cceevveeeiiiiiiiiiiinnneenn. 63
Tabla 25 Reporte de clasificacion con Support Vector Machine ............ccccoooeeeeeeeieeeeeeeee. 73
Tabla 26 Reporte de clasificacion con Complement Naive Bayes ............ccccveveeeeeeniiinnnnne. 76

Tabla 27 Comparacion de los promedios de las MEtricas. ........coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 78



Tabla 28 Reporte de clasificacion con estrategia de hiper - pardmetros .............cccooeeuveneee. 80
Tabla 29 Reporte de clasificacion con submuestreo aleatorio ............cccceeeeeeeeiiieeiiiiieeeeeennn, 82
Tabla 30 Reporte de clasificacion con sobremustreo aleatorio ............cccceeeeeeeiiiviiiiiieeneeennn, 84
Tabla 31 Reporte de clasificacion con Smote - TomekK ..., 86

Tabla 32 Reporte de clasificacion con técnica de ensamblar modelos con balanceo ......... 87



Xl

indice de Figuras

Figura 1 Pipeline del procesamiento de datOS............ccuuuuiiiiieeiiiiiiiiiiie e e 10
Figura 2 El proceso de descubrimiento del conoCImMie€ntO...........ccovvvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee 11
Figura 3 Plataformas sociales mas usadas en el mundo.............cccuvveiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 14
Figura 4 Esquema general de la mineria de teXtO .........uvceeiiiiiiiieiiiiiie e, 16
Figura 5 Framework tradicional para el analisis de textO ...........ccccvvivieiiiiiie e 16

Figura 6 Marco general para el aprendizaje automatico supervisado aplicado a la clasificacion

........................................................................................................................................... 21
Figura 7 Propuesta de SOIUCION .......ccoociiiieiice e e et e e e e e eeanes 22
Figura 8 Tendencia de precision de la clasificacion en Kde 1 @ 50........cccovviiiiiiiiieeennnnnnns 24
Figura 9 Arbol de decision para decidir si esperar Por UNa MESA ...........ceeeeveeeeeveeseeieeenn. 25
Figura 10 Precision de los clasificadores en términos de precisién y tiempo...................... 27
Figura 11 Estructura de una neurona artificial. .............ccovvviiiiiiiiiiiiiiiiiieee 28
Figura 12 Estructura de una red neuronal con una capa OCUla................cceevvvviiiiiiiiinnnnnn. 28
Figura 13 Procesamiento de tEXIOS ........cooeuuiiiiiii e e e et e e e e e aanees 30
Figura 14 Desarrollo del proceso metodolOgiCo.............uuueeiiiieiiiiiiiiiiiee e 40
Figura 15 Metodologia de deSarrollO ..............ceuiioiiiiiiiiiiiiiee e 46
Figura 16 Diagrama de las herramientas usadas. .........ccccoeieeeiiiiiiiiiiiiii e 48
Figura 17 Clasificador de COMENTANIOS ...........uiiiiiieiiiiiiiiee e e e e e e e e aanees 49
Figura 18 Obtencion de 10S datOS.........couuiiiiiiiiieee et a e e e 51
Figura 22 DistribuCiOn de 10S VAIOTES. ..........uuiiiiiiiiiiiiiiiiiiie et 57
Figura 23 Matriz de confusion del algoritmo Support Vector Machine ............ccccoeeeeeeeiinnnn, 72
Figura 24 Matriz de confusion Complement Naive Bayes ..........ccccuvveveiiieeeiiiiiiiiiiiieeeeeeenns 75
Figura 25 Comparativa de la métrica de preCiSioN.............cuueeeiiiiiiiiiiieiiee e 76
Figura 26 Comparativa de la métrica de sensibilidad o recall..............cccevvvvevviiiiiiiiiiiinnnnn.. 77
Figura 27 Comparativa de 1a Metrica FL SCOMe.........ccuvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieieeeeeeeeeeeee e 77
Figura 28 Matriz de confusién del algoritmo SVM con hiper — parametro class_weight...... 79
Figura 29 Matriz de confusién de SVM aplicada la técnica de submuestreo ...................... 81

Figura 30 Matriz de confusién de SVM aplicada la técnica de sobremuestreo ................... 83


file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907823
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907824
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907827
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907828
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907829
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907831
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907837
file:///C:/Users/andre/Desktop/TT_IvoAstudillo.docx%23_Toc73907838

Xl

Figura 31 Matriz de confusion de SVM aplicado el remuestreo Smote-TomeK................... 85
Figura 32 Matriz de confusion aplicando BalancedBaggingClassifier().........ccccoeeevieeeenrennnn. 86
Figura 33 Comparativa de las técnicas para datos desbalanceados ............cccccceeeeeeeerrnnnn. 87

Figura 34 Comparativa final de los resultados de clasificacion..............cccccceeeviveeeininnene. 88



Resumen
Los algoritmos de aprendizaje automatico son ampliamente utilizados en problemas de
mineria de texto, en este trabajo en especifico se los utiliz6 para realizar analisis de
sentimientos. El corpus textual en el cual se probaron los algoritmos fue generado a partir de
interacciones que tenian los estudiantes y docente en grupos de estudio creados en la red
social Facebook. Se probaron dos algoritmos: Support Vector Machine y Complement Naive
Bayes. Los resultados obtenidos mostraron que, basados en métricas como la sensibilidad,
precision y el puntaje F1, el algoritmo que tiene un mejor rendimiento es el Complement Naive

Bayes.

Palabras claves: Andlisis de sentimientos, Support Vector Machine, Complement Naive

Bayes.



Abstract
Machine learning algorithms are widely used in text mining problems, in this specific work they
were used to perform sentiment analysis. The textual corpus in which the algorithms were
tested was generated from interactions that students and teachers had in study groups created
on the social network Facebook. Two algorithms were tested: Support Vector Machine and
Complement Naive Bayes. The results obtained showed that, based on metrics such as
Recall, precision and the F1 score, the algorithm with the best performance is the Complement

Naive Bayes.

Keywords: Sentiment Analysis, Support Vector Machine, Complement Naive Bayes.



Introduccion

Las empresas e instituciones tanto publicas como privadas generan una basta
cantidad de datos a diario que necesariamente tienen que ser procesados con el fin de
obtener informacion que sea relevante para la toma de decisiones. Debido a la inmensa
cantidad de datos este proceso tiene que ser automatizado. En los ultimos afios esto ha sido
posible gracias a campos como la mineria de datos, mineria de texto y ciencias a fines. Una
de las muchas aplicaciones que se pueden desarrollar con la aplicacion de estos campos es
el andlisis de sentimientos. Esta en particular permite que las empresas, instituciones y otras
entidades tengan una visiébn mas profunda de lo que los clientes, empleados, estudiantes y
personas en general piensan de ellas y asi poder tomar decisiones concretas que sirvan para
la mejora de procesos, servicios o productos dependiendo el caso. En esta investigacion en
particular, la empresa es una institucion de educacion superior y los datos generados
pertenecen a estudiantes de esta universidad. Uno de los objetivos es determinar si es
correcto o no el uso de redes sociales tradiciones en cuanto a enseflanza — aprendizaje se
refiere y de esta manera tomar decisiones que mejoren los procesos educativos con el fin de
gue se brinde el mejor servicio de educacién posible.

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados en el presente trabajo de fin de
titulacion, el documento fue dividido en cuatro capitulos. En el capitulo uno se explica el
contexto de la investigacion y se abarcan temas como el planteamiento del problema y el
alcance de este. El capitulo dos corresponde al marco tedrico en el cual se abordaron todas
las tematicas necesarias para resolver de mejor manera los problemas de esta investigacion.
En el capitulo tres se empieza a dar forma de cémo se abordé la problemética. Para ello fue
necesaria la eleccion de una metodologia de mineria de texto que sea adecuada a los datos
recopilados y la cual se desglosa en fases que estan explicadas en este capitulo. Finalmente
el capitulo cuatro corresponde a la fase final de la metodologia en la cual se abarca la
aplicacion de los algoritmos Support Vector Machine y Complement Naive Bayes y el

respectivo andlisis de resultados.



Para finalizar esta introduccion es necesario acotar que este trabajo tiene una gran
importancia para la institucion ya que se deja como base un corpus textual al cual se lo puede
seguir alimentando con nuevos comentarios de tal manera que se puedan seguir probando
distintos algoritmos a parte de los que se evaluaron en esta investigacion. De esta manera la
institucion podra automatizar procesos que permitan el andlisis de texto con el objetivo
primordial de tomar decisiones que mejoren la calidad en lo que al servicio de educacion se

refiere.



Capitulo uno
Contexto de la investigacién
La finalidad de este capitulo es presentar una introduccioén al presente trabajo de
titulacion. Se empieza con la seccién 1.1. en la cual se describe el tema de la investigacién.
Seguido se tiene el planteamiento del problema, en la seccién 1.2. En la seccion 1.3. se
describe el alcance de la investigacion. En la seccién 1.4. se plantean los objetivos tanto
general como especificos. En la seccion 1.5 se analiza la metodologia y estrategia de
desarrollo y se finaliza este capitulo con una explicacion de la estructura del documento en la

seccion 1.6.

1.1. Tema
Mineria de texto para el andlisis de sentimientos, en procesos de ensefianza

aprendizaje al utilizar la red social Facebook.

1.2. Planteamiento del problema

En la mayoria de las universidades del mundo, los entornos virtuales de aprendizaje
y sistemas de gestion del aprendizaje se han convertido en las principales herramientas
informaticas en procesos de ensefianza — aprendizaje. Estos sistemas permiten que el
docente realice un seguimiento exhaustivo de distintas actividades como: tareas,
evaluaciones, foros, chats de discusion, etcétera. Ademas, sirven como una especie de red
social educativa, en donde el docente y los alumnos interactian constantemente, pero... ¢, qué
hay de las redes sociales tradicionales?, ¢,es posible llevar a cabo procesos de ensefianza —
aprendizaje en alguna red social, por ejemplo Facebook?

De ser asi, ¢qué actitudes muestran los estudiantes al utilizarla?, La presente
investigacion pretende responder a estas interrogantes, partiendo de la base que ya se tiene
grupos de Facebook que estan dirigidos por un docente, en los cuales se desarrollan
actividades académicas de una materia en concreto. Particularmente las actividades
planteadas por la docente son: chats de discusidn de algun tema en especifico y el desarrollo

colaborativo de tareas.



De esta manera, la presente investigacion esté orientada al analisis computacional de
los datos generados en los grupos de estudio de Facebook con el fin de determinar si los
estudiantes estdn conformes al utilizar esta red social como herramienta de apoyo en
procesos de ensefianza — aprendizaje.

1.3. Alcance

La investigacion se centra en el analisis de sentimientos de estudiantes de la carrera
de Ingenieria Informatica de la Universidad Técnica Particular de Loja, especificamente de la
modalidad Abierta y a Distancia, que interactian en grupos de estudio de la materia de
Inteligencia Artificial en la red social Facebook. El dataset sera generado con textos de
aproximadamente treinta grupos conformados por cinco estudiantes cada grupo. El texto sera
pre - procesado con técnicas de NLP (procesamiento de lenguaje natural) para
posteriormente evaluar los algoritmos de aprendizaje automatico. Para llevar a cabo la
experimentacion se va a trabajar con el lenguaje de programacion Python.

1.4. Objetivos

Para el presente trabajo de titulacion se han definido los siguientes objetivos:
1.4.1. General

Identificar las actitudes de los estudiantes cuando se utiliza la red social Facebook en
procesos de ensefianza aprendizaje, para detectar la pertinencia de uso en procesos
formativos reglados.

1.4.2. Especificos

e Creacion de un corpus textual con las intervenciones de cada uno de los grupos

en la red social Facebook.

e Elegir la metodologia méas apropiada para la realizaciéon de este tipo de mineria de

texto.

e Seleccionar el algoritmo de aprendizaje automatico que mejor se ajuste a los datos

recolectados a fin de obtener la mayor tasa de aciertos posibles.

e Realizar la evaluacion e interpretacion de los resultados obtenidos.



1.5. Metodologiay estrategia de desarrollo

El presente trabajo de titulacién costa de tres etapas principales; la primera etapa,
corresponde a la elaboracién del marco teérico acerca de la mineria de texto. Asi como, de
las diferentes técnicas usadas en problemas de mineria de texto, poniendo especial énfasis
en el andlisis de sentimientos. La segunda etapa, corresponde al proceso de extraccion de
los datos, procesamiento y aplicacion de los algoritmos de mineria de texto. Finalmente, en

la dltima etapa se llevara a cabo el analisis de los resultados obtenidos.

1.6. Estructura del documento

El presente trabajo de titulacion esté estructurado en cuatro capitulos. Se plantean de
tal manera que estan ordenados légicamente con la finalidad de responder adecuadamente
a los objetivos de la investigacion.

En el capitulo uno se presenta el contexto de la investigacion, en el cual se incluye;
el tema, planteamiento del problema, alcance, objetivos, metodologia y estrategia de
desarrollo y estructura del documento.

El capitulo dos constituye el marco teérico de la investigacion en cuestion. Por un
lado, a manera de introduccion se empieza explicando lo que es la mineria de datos en
general. Seguido de esto se aborda a profundidad la mineria de texto y sus diferentes etapas,
asi como también las principales técnicas utilizadas en procesos de clasificacion. También se
hace alusion a los distintos usos que tiene a la mineria de textos, profundizando
especialmente en el andlisis de sentimientos. Luego de esto se analizan las principales
herramientas existentes en el mercado. Para finalizar esta seccion se presenta un apartado
con cuatro trabajos relacionados y un estudio comparativo de estos.

El capitulo tres esta constituido por la metodologia de desarrollo. La metodologia
inicia con el propésito de la mineria de texto, seguido de la explicacién de cémo se obtuvo el
corpus textual. Luego se explica todos los pasos realizados en lo que al pre — procesamiento
de texto se refiere. Finalmente en este capitulo se indica el proceso de transformacién del

texto a vectores numeéricos.



En el capitulo cuatro se presenta la fase final de la metodologia de desarrollo, la cual
corresponde al proceso de aplicacion del método de mineria de texto. Como fase final y para

dar por terminado este capitulo se realiza un andlisis de los resultados obtenidos.



Capitulo dos
Marco tedrico

En el presente capitulo se define el marco teérico de la investigacion. Se inicia con el
estudio de la mineria de datos en la seccion 2.1. En la seccion 2.2 se analiza el
descubrimiento de conocimiento. En la seccion 2.3 se estudia los datos estructurados y los
datos no estructurados. Seguido de esto, en la seccion 2.4 se aborda la mineria de texto. En
la seccion 2.5 se revisan las principales técnicas de la mineria de texto usadas en problemas
de clasificacion. En la seccion 2.6 se presentan distintas aplicaciones que tiene la mineria de
textos. En la seccién 2.7 se comparan las principales herramientas existentes en el mercado
para resolver problemas de mineria de textos. En la seccion 2.8 se estudian cuatro trabajos
relacionados. Finalmente, en la seccién 2.9 se realiza un estudio comparativo de estos
trabajos.

2.1. Mineria de datos

En la actualidad la cantidad de datos que generan las aplicaciones y sistemas
informaticos es abrumadora. Desde una pequefia tienda de zapatos hasta las grandes
empresas y organizaciones almacenan todo tipo de informacion. Imagenes, videos, datos
numeéricos, texto, etcétera; se guardan en las conocidas bases de datos las cuales permiten
almacenar cantidades muy grandes de datos a costos relativamente bajos y que su
integracion y administracion resulte cada vez mas sencilla.

Ahora bien, Weiss et al. (2005) explican que los datos que se almacenan en tablas y
gue se transforman a una representacion numérica se los conoce como datos estructurados.
A estos datos se los puede procesar con técnicas estadisticas y obtener cierta informacion.
El problema es que hoy en dia no solo se almacenan datos estructurados, existe una gran
cantidad de datos que se encuentran en un formato no estructurado por lo que si solo se
trabaja con los datos que estan almacenados en un formato de tablas, se estaria limitando la
posibilidad de encontrar informacion relevante del otro conjunto de datos. Los datos

estructurados y no estructurados se analizan en el apartado 2.3.
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Con el paso del tiempo los investigadores se dieron cuenta que los datos contienen
patrones e informacién que puede ser crucial para la toma de decisiones, es por eso que a
partir de la década de los noventa, empezaron a aplicar nuevos métodos y técnicas que
integran la estadistica, la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y los sistemas de
bases de datos. Estos métodos y técnicas tienen el potencial de manejar y procesar grandes
cantidades de datos con el fin de encontrar patrones ocultos y potencialmente utiles con el
objetivo de que las empresas y organizaciones tomen mejores decisiones tanto para su
beneficio, como para el de sus consumidores o la sociedad en general. Estos nuevos métodos
y técnicas crearon un nuevo campo de investigacién que se denomina mineria de datos.

Para Aggarwal, como para muchos otros investigadores: “la mineria de datos es el
estudio de recopilar, limpiar, procesar, analizar y obtener informacién util de los datos” (2015,
p. 27).

Para Mourya & Gupta (2012) la mineria de datos es el uso de tecnologias inteligentes
gue ayudan a los usuarios finales a extraer conocimiento oculto que reside en las grandes
bases de datos.

La mineria de datos es un proceso que contiene algunas fases, comenzando con la
recopilacién de los datos, seguido por la extraccion de caracteristicas y limpieza de los datos,

el procesamiento analitico y el disefio de algoritmos (ver figura 1).

Figura 1

Pipeline del procesamiento de datos

Preprocesamiento de datos Analitica de procesamiento
Coleccion
de datos Extraccion de Limpieza e Construccién Construccion
caracteristicas integracion bloque 1 blogue 2
A
N A

(opcional)

T
1
1
Retroalimentacion !
1
1
! Salida del
Anélisis

Nota. Adaptado de Data Mining (p.4) [Diagrama de flujo], por Aggarwal, C. 2015.

(https://doi.org/10.1007/978-3-319-14142-8). Springer International Publishing Switzerland
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La explicacién de estas fases esta fuera del alcance de esta investigacién ya que
como veremos posteriormente los datos que se recopilaron para la presente, son datos en
formato texto no estructurados, y para el manejo de estos se utilizan técnicas de mineria de
texto que estan bastante relacionadas con la mineria de datos es por esto que es conveniente

iniciar esta investigacion haciendo una breve explicacion de la mineria de datos.

2.2. Descubrimiento de conocimiento

A diferencia de Aggarwal, Bramer (2016) centra la definicién de mineria de datos en
algoritmos que permiten descubrir patrones o informacién oculta de los datos. Ademas,
sefiala que la mineria de datos es la parte central de un proceso mayor llamado
descubrimiento del conocimiento.

Bramer define al descubrimiento de conocimiento como “la extraccion no trivial de
informacion implicita, previamente desconocida y potencialmente Util de los datos” (2016, p.

18).

Figura 2

El proceso de descubrimiento del conocimiento

Origen de datos
Preparacion

|:| . Almacenamiento A

—» Conocimiento

Integracién Seleccién y Mineria de Interpretacion

pre - procesamiento  datos

Nota. Adaptado de Principles of Data Mining (p. 18) [Diagrama de flujo], por Bramer, M. 2016.

(https://doi.org/10.1007/978-1-4471-7307-6). Springer-Verlag London Ltd.
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En la figura 2 se observa los distintos enfoques de los investigadores con respecto a
la mineria de datos. Para Aggarwal la mineria de datos abarca todo el proceso de
descubrimiento de conocimiento, mientras que para Bramer la mineria de datos es una fase
de este proceso.

Esta diferencia la hacen notar Han et al. (2012) quienes indican que la mineria de
datos es tratada por muchos como un proceso de descubrimiento de conocimiento en bases
de datos (KDD por sus siglas en inglés Knowledge Discovery in Databases), mientras que
para otros, la mineria de datos es un simple paso esencial en este proceso de descubrimiento

de conocimiento.

2.3. Datos estructurados y datos no estructurados

Como se sefialo en el apartado anterior, las técnicas de mineria de datos trabajan con
datos estructurados y para ello una vez que han sido recopilados, integrados y pre -
procesados, estos deben de estructurarse mediante el proceso de “Preparaciéon de datos”
gue se lo ve representado en la figura 2. O mejor ain como nos dicen Weiss et al. (2005) es
posible recopilar datos ya estructurados en funcion de un disefio previo de mineria de datos
gue se vaya a utilizar.

La mayoria de los datos que utilizan las empresas y organizaciones son de tipo texto
y de tipo numérico. Weiss et al. (2005) mencionan que por regla general la mineria de datos
espera dos tipos de informacion: (a) ordenada numérica y (b) categoérica. Los atributos
numeéricos corresponden, por ejemplo, al peso o los ingresos, que claramente tienen valores
mayores 0 menores y por ende estan ordenados. Mientras que, los atributos categoricos son
coédigos numéricos desordenados que tienen una definicion para que puedan ser
interpretados por las personas. Por ejemplo, los atributos de verdadero y falso, pueden ser
representados por un uno o un cero; asi como también, los géneros femenino y masculino
gue pueden ser representados por un coédigo para su interpretacion.

Weiss et al. (2005) concluyen que si los datos pueden describirse mediante una hoja
de célculo con su formato tabular, estos estan en una fase altamente estructurada. (ver tabla

1).
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Tabla 1

Ejemplo de una hoja de célculo de datos médicos

Altura Peso Cédigo
M 175 65 3
F 141 72 1
F 160 59 2

Nota. Adaptado de Text Mining (p.3), por Weiss et al., 2005, (https://doi.org/10.1007/978-1-84996-226-

1). Springer Science+Business Media, Inc.

A diferencia de los datos estructurados, los datos no estructurados son textos. “El
texto suele ser una coleccién de documentos no estructurados sin requisitos especiales para
la composicion de documentos”. (Weiss et al., 2005, p.12)

Todo tipo de revistas, articulos, documentos, e-books, blogs, sitios de noticias, posty
conversaciones en redes sociales; son informacion no estructurada en lo concerniente a la
mineria de datos y sabemos bien que esta informacion es la que mas abunda hoy en dia.

Armstrong (2019) en el sitio web statista publica que hasta octubre de 2019 existen
1,72 mil millones de sitios web, la gran mayoria de estos sitios contienen informacién no
estructurada. Los reportes y estadisticas existentes sobre el uso de sitios web muestran que
la mayor cantidad de trafico se encuentra en las plataformas sociales.

Mas de 4.500 millones de personas usan Internet a principios de 2020, mientras que

los usuarios de las redes sociales han superado la marca de los 3.800 millones.

Casi el 60 por ciento de la poblacién mundial ya esta en linea, y las dltimas
tendencias sugieren que mas de la mitad de la poblacion total del mundo usara las

redes sociales a mediados de este afio (Kemp, 2020).
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Figura 3

Plataformas sociales mas usadas en el mundo
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Nota. Adaptado de DATAREPORTAL [Grafico de barras], por Kemp, S., 2020, (https://bit.ly/3ftMYMVT).

Kepios.

Como se aprecia en la figura 3, el nimero de usuarios activos por mes es realmente
impresionante. Kemp destaca que las redes sociales que lideran las estadisticas a enero de
2020 son: Facebook con de 2.449 millones de usuarios activos mensualmente, seguida de
YouTube con 2.000 millones de usuarios activos, luego se tiene a Whatsapp con 1300
millones.

En estas redes sociales las personas comparten datos en distintos formatos: fotos,
videos y lo que mas nos interesa en esta investigacion los textos. Textos que viene en forma
de comentarios, estados, conversaciones via chats, tweets, discusiones, post; etcétera. En
(Internet-live-stats) se puede observar estadisticas en tiempo real de algunas redes sociales,
el dia que se esta redactando este documento (8 de mayo de 2020) tenemos que: se han
escrito en Twitter un aproximado de 617 millones de tweets, se han enviado 208 mil millones
de emails, se han publicado 117 millones de posts en Tumblr y se han escrito mas de 5

millones de blogs.
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Todos estos textos que se publican en blogs, chats, emails, redes sociales, etcétera,
es informacion que los humanos la podemos entender; es decir, tienen un conocimiento
explicito, pero como ya se habia mencionado anteriormente, este tipo de datos no
estructurados estan en continuo crecimiento y se vuelve inhumano leer estas grandes
cantidades de informaciéon. Es por eso que las empresas y organizaciones se ven en la
necesidad de invertir en tecnologias que automaticen estos procesos con el fin de poder
encontrar patrones o informacion potencialmente Util en los textos y es aqui en donde
interviene otro campo de investigacion que es la mineria te texto que sera abordada en el
siguiente punto.

2.4. Mineria de texto

Feldman & Sanger (2007) citados por Taeho (2019) mencionan que “La mineria de
texto se define como el proceso de extraccion del conocimiento implicito de los datos
textuales” (p. 17).

De la misma forma Banchs (2013) afirma que la mineria de texto es el proceso de descubrir
conocimiento cuando los datos de origen son texto.

Estas definiciones tienen mucha similitud con el proceso KDD (descubrimiento de
conocimiento en bases de datos) de mineria de datos, tal como lo mencionan Justicia De La
Torre etal. (2005). Ellos dicen que de manera similar a KDD, el descubrimiento de
conocimiento en texto (KDT, por sus siglas en ingles Knowledge Discovery in Text) se puede
definir como el proceso de extraccion de informacién que previamente se desconocia y que
puede ser potencialmente util teniendo como fuente de datos un texto.

Para Weiss et al. (2005) los especialistas en mineria de datos son conocidos como los
“chicos de los numeros” porque sus datos estan en forma numérica mientras que los
especialistas en mineria de texto esperan colecciones de documentos, donde los contenidos
son legibles y tienen un significado obvio para las personas.

En la figura 4 se muestra un esquema general que se lleva a cabo en tareas de mineria de

texto.
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Figura 4

Esquema general de la mineria de texto
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Nota. Adaptada de Generador de los grafos conceptuales a partir del texto en espariol (p.

40) [Diagrama de flujo], por Hernandez Cruz, 2007, (https://bit.ly/3fPTto4).

De la misma forma Hu & Liu (2012) en el articulo “Text analytics in social media” hablan de

un framework tradicional para el analisis de texto:

Figura5

Framework tradicional para el analisis de texto

Descubrimiento de
Text Corpus PreprOcesamient Representacion

conocimiento

Stop Words Vector Space Clasificacion
Twitter
—» Removal —> Model —> Agrupamiento
Facebook Stemming Bag of words Anlisis de

Blogger Tokenization

/ sentimientos

Deteccién de eventos

Nota. Adaptada de Mining Text Data (p.389) [Diagrama de flujo], por Hu & Liu, 2012,

(https://doi.org/10.1007/978-1-4614-3223-4). Springer Science+Business Media, LLC.
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Como se puede observar en la figura 5, existe un consenso por parte de los
investigadores en lo que ha analisis de textos se refiere. La primera fase, consta de la
obtencion del texto, el cual puede ser documentos de un tamafio considerable o micropost
gue los usuarios comparten en sus redes sociales. La segunda fase, y quizad la mas
importante en este proceso es el preprocesamiento del texto con el cual se va a obtener una
representacion o forma intermedia del mismo. A esa representacion o forma intermedia ya es
posible aplicarle los algoritmos de mineria de texto como tal, con los cuales se obtendra el

tan ansiado conocimiento.

2.4.1. Preprocesamiento

Los datos textuales estan en formato no estructurado o mejor dicho se encuentran en
un formato que es muy complejo para que lo entiendan las maquinas; por esta razon, no es
posible aplicar directamente técnicas de mineria de texto sobre ellos. El preprocesamiento es
una fase esencial para el proceso de descubrimiento de conocimiento y consiste en
transformar el texto a una forma intermedia que permita la aplicacion de técnicas para la
extraccién de patrones.

En la figura 5, dentro de la fase de preprocesamiento se encuentran algunos métodos
como la eliminacién de palabras de detencién (Stop Words Removal) que consiste en eliminar
las preposiciones, los articulos, los pronombres personales y demas palabras que se las
considera sin sentido que comunmente se denominan palabras vacias. Otro método de
preprocesamiento es el Stemming el cual consiste en expresar las diferentes formas de las
palabras a una sola conocida como la raiz por ejemplo: “lei”, “leeré” y “leyendo” puede ser
reducida a su forma raiz que es “leer”.

Hu & Liu (2012) dicen que las palabras con formas variantes se las puede considerar
palabras que tienen la misma caracteristica.

Otro método de preprocesamiento de textos es la tokenizacion (tokenization) y
consiste en dividir el flujo de texto en palabras o frases. A estas palabras o frases separadas

se las conoce como tokens. (Weiss et al., 2005).
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2.4.2. Representacion o formaintermedia

Una vez que el texto ha sido preprocesado con los métodos que se menciono
anteriormente, ahora es posible representarlo a una forma intermedia. En la figura 6 se
mencionan las principales formas intermedias.

Modelo de espacio vectorial (Vector Space Model) que consiste en la representacion
del texto por medio de vectores de términos. “En el modelo de espacio vectorial, cada palabra
esta representada por una variable que tiene un valor numérico que indica el peso
(importancia) de la palabra en el documento” (Allahyari et al., 2017, p. 4). Un método para
elaborar un VSM es TF-IDF o frecuencia de término — frecuencia inversa de documento (Term
frequency — Inverse document frequency), consiste en una medida numérica para expresar
cuantas veces aparecen los términos en los documentos y de esta forma determinar su
relevancia.

Otra forma de representacién intermedia es la bolsa de palabras (Bag of Words). “Una
representacion basada en bolsa de palabras es aquella en la que se toman todas las palabras
del documento, se eliminan sus relaciones tanto sintacticas como semanticas y se almacenan
de tal modo que quede accesible para futuros tratamientos.” (Justicia de la Torre, 2017, p.
72). Hu & Liu (2012) dicen que en el modelo de bolsa de palabras, a las palabras se las
representa como variables separadas que tienen un peso numérico de importancia variable.

Cifuentes (2016) menciona los N-Gramas para la representacion de textos. En ellos
los textos son separados en palabras Unicas llamadas unigramas. En dos palabras llamadas
Bi-gramas y en tres palabras llamadas Tri - gramas.

Otro método mas avanzado de representar el texto en una forma intermedia, son las
ontologias. Mizoguchi et al. (2006) citados en Justicia de la Torre (2017) dicen que una
ontologia es la forma de representar un marco conceptual, en el cual se incluye la descripcion
de los conceptos y las relaciones entre ellos.

Existen otras representaciones intermedias como: Jerarquia de conceptos o
taxonomia de términos, grafos semanticos, red IS-A, grafos conceptuales, grafos

conceptuales difusos, dependencia conceptual, ap-set, entre otras. Lo que hay que tener en
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cuenta para la eleccidén de una forma intermedia es que técnica de mineria de texto se quiere
aplicar en la fase siguiente; por ejemplo: “Si se desea utilizar técnicas de mineria basadas en
I6gica, sera necesario una representacion intermedia del texto sobre la que se pueda realizar
dicha inferencia. Si por el contrario, lo que se pretende es jugar con la mayor cantidad de
informacion contenida en el documento, habra que decidir primero qué representacion
intermedia nos conviene.” (Justicia de la Torre, 2017, p. 74).

Como se observa la mineria de texto presenta grandes desafios y a diferencia de la
mineria de datos, esta requiere de la aplicacion de técnicas de recuperacién de informacion,
inteligencia artificial y Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus siglas en ingles
Natural Language Processing) lo que hace que este campo de investigacion sea un verdadero
desafio. En el siguiente punto que corresponde a la fase previa de obtencién de patrones o
conocimiento, se revisaran las principales técnicas de mineria de texto.

2.5. Técnicas de mineria de textos

Técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning) son ampliamente usadas en
la mineria de texto. Los modelos de aprendizaje automatico se usan para reconocer patrones
dentro de los datos textuales. Existen muchos algoritmos de aprendizaje automatico, que de
acuerdo con su utilidad o a la salida que producen se los clasifican en dos categorias
principales que son; aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado. Otra categoria
es el aprendizaje por refuerzo.

Russell & Norvig dicen que; “el problema de aprendizaje supervisado consiste en
aprender una funcién a partir de ejemplos de sus entradas y sus salidas.” Mientras que, “el
problema de aprendizaje no supervisado consiste en aprender a partir de patrones de
entradas para los que no se especifican los valores de sus salidas.” (2004, p. 740)

En otras palabras, se puede decir que los algoritmos de aprendizaje supervisado
necesitan de conjuntos de datos etiquetados para ser entrenados, por ejemplo; si se quiere
determinar si un comentario de cierto producto es positivo o negativo. El curso intensivo de

aprendizaje automético impartido por Google menciona que primeramente se tiene que
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entrenar el modelo con datos que previamente hayan sido clasificados, en nuestro caso de

ejemplo comentarios clasificados en positivos 0 negativos, estos se pueden definir como:
datosEtiquetados = (x,y)

en donde x es el comentario, y es la categoria a la que pertenece.

En este ejemplo y identifica si el comentario es positivo o negativo. Lo que hace el
modelo es aprender la relacién que existe entre x e y, de esta manera se pueda deducir la
categoria de ejemplos sin etiqueta, que en nuestro caso serian los nuevos comentaros que
hacen los clientes. Un ejemplo no etiquetado se lo define como:

datosSinEtiqueta = (x,7?)
en donde x es el comentario, y ? es la etiqueta a inferir.

En el mismo curso intensivo de aprendiza automatico de Google dicen que un modelo
de aprendizaje automatico supervisado se encarga de establecer la relacién que existe entre
los atributos y las etiquetas y consta de dos fases; entrenamiento e inferencia.

El entrenamiento es la fase en la que se le indica al modelo los ejemplos etiquetados para
gue este aprenda la relacién que existen entre el atributo y la etiqueta.

La inferencia es la fase en la que se le muestra al modelo ejemplos sin etiqueta que nunca
han sido vistos con el objetivo de que realice la inferencia de la etiqueta.

Como se observa en el ejemplo mencionado anteriormente, es un ejemplo de
clasificacion; es decir, dado un comentario identificar si este es positivo o negativo. Gran parte
de las aplicaciones de mineria de texto son problemas de clasificacion, para resolver estos
problemas generalmente se utilizan modelos de aprendizaje supervisado. Por otro lado, se
tienen los problemas de agrupamiento (clustering), perfilado o profiling, agrupamientos de
coocurrencias, entre otros, para los cuales se utilizan modelos de aprendizaje no supervisado.
En la figura 6 se muestra un proceso general del aprendizaje automatico supervisado aplicado

a la clasificacion.
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Figura 6

Marco general para el aprendizaje automatico supervisado aplicado a la clasificacion
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Nota. Adaptado de Natural Language Processing with Python [Diagrama de flujo], por Bird et al.,

2009, (https://www.nltk.org/book/). CC BY 3.0.

El presente trabajo consta de un problema de clasificacién, por este motivo en el
siguiente punto se analizaran las principales técnicas de aprendizaje automatico supervisado

gue se utilizan para la clasificacion.

2.5.1. Clasificador Naive Bayes (Naive Bayes Classifier)

Los modelos Naive Bayes son utilizados en aplicaciones de clasificacion de
documentos con el propésito de asignar automaticamente documentos electrénicos
individuales a una o0 mas categorias en funcién de sus contenidos.

Pitigala et al. (2011) dicen que los modelos de clasificacion Naive Bayes se basan en
el modelo de probabilidad posterior, ademas dicen que es un método rapido y robusto para

la clasificacion de texto. Dado un documento (d), ¢,su probabilidad de pertenecer a una clase
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(c) es?. El objetivo de la clasificaciébn de Naive Bayes, es encontrar la clase 6ptima para un
documento dado, es decir, la clase que ofrece la maxima probabilidad posterior.

Allahyari et al. (2017) dicen que el modelo Naive Bayes es quizas el clasificador mas
simple y mas utilizado. Modela la distribucion de documentos en cada clase usando un
modelo probabilistico, asumiendo que la distribuciébn de diferentes términos son
independientes entre si. Dentro de la clasificacion de texto, existen dos modelos de
clasificadores Naive Bayes. El primero es el Modelo Bernoulli Multivariado (Multi - Variate
Bernoulli Model) en el cual un documento esta representado por un vector de caracteristicas
binarias que indican la presencia o ausencia de palabras en el documento. El otro, es el
Modelo Multinomial (Multinomial Model) en el que previamente un documento tiene que ser
representado como una bolsa de palabras (Bag of Words) y el modelo se encarga de capturar
la frecuencia de las palabras o términos. El objetivo de ambos modelos es encontrar la
probabilidad posterior de una clase basada en la distribucién de las palabras en el documento.
La diferencia entre los dos modelos es que en el Modelo Bernoulli Multivariado no se toma
en cuenta la frecuencia de las palabras; mientras que, en el Modelo Multinomial si.

Un ejemplo se encuentra en el articulo de Reyes et al. (2014) en el cual se utiliza un
modelo de clasificacion bayesiana para determinar posibles plagios en textos cientificos. En

la figura 7 se presenta el flujo de su propuesta de solucion.

Figura 7

Propuesta de solucion

A 4

Analisis basado en 4{ No plagiado ]
n - gramas

Documento Modelo de espacio Clasificador
para vectorial Nalve Bayes
analizar
Maxima

A 4

subsecuencia comUn 4{ Plagiado ]

Nota. Adaptado de Técnica de clasificacion bayesiana para identificar posible plagio en

informacion textual [Diagrama de flujo], por Reyes et al., 2014, (https://bit.ly/2ViGoKw).
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En la tabla 2 se muestran los resultados obtenidos del clasificador Naive Bayes.

Tabla 2

Resultados de la ejecucién del algoritmo Naive Bayes

Parametro Valor
Porciento de instancias correctamente clasificadas 97.67%
Porciento de instancias incorrectamente clasificadas 2.34%
Promedio de verdaderos positivos (TP) 0.98
Promedio de falsos positivos (FP) 0.01

Nota. Adaptado de Técnica de clasificacion bayesiana para identificar posible plagio en informacion

textual, por Reyes et al., 2014, (https://bit.ly/2ViGoKw).

2.5.2. Clasificador Vecino Mas Cercano (Nearest Neighbor Classifier or K-NN)

El clasificador vecino mas cercano es un clasificador basado en la proximidad, que
utiliza medidas basadas en la distancia para realizar la clasificacion. Allahyari et al. (2017).
Asi mismo, Manning et al. citados por Godoy, (2017) mencionan que en el clasificador vecino
Mas cercano cuando una nueva instancia necesita ser clasificada, a esta se la compara con
los ejemplos existentes, para ello usa una métrica de distancia y los ejemplos que estén mas
préximos son utilizados para asignar la clase a la que pertenece la nueva instancia.

Yu & Song (2010), dicen que para la aplicacion del clasificador vecino mas cercano,
el texto tiene que estar representado en la forma intermedia de Modelo de espacio Vectorial
(Vector Space Model) ademas mencionan que es un modelo muy efectivo para la
categorizacion de texto. Al generar un vector de caracteristicas para un texto desconocido, el
modelo KNN buscara en todos los ejemplos de entrenamiento y comparara la similitud de los
vectores de caracteristicas con el objetivo de encontrar el ejemplo de entrenamiento K mas
cercano y finalmente asignar el texto desconocido al vecino K mas cercano con mayor valor
de clasificacion.

Un ejemplo de K-NN para la clasificacion automatizada de documentos textuales en

categorias predefinidas se propone en el articulo de Moldagulova y Sulaiman (2017).
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Figura 8

Tendencia de precision de la clasificacion en K
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Nota. Recuperado de Using KNN algorithm for
classification of textual documents [Imagen], por
Moldagulova & Sulaiman, 2017,
(https://doi.org/10.1109/ICITECH.2017.8079924).

IEEE.

En la figura 8, se observa los resultados de precision obtenidos en valores de K de 1
a 50. El peor caso de precisién es del 88% aproximadamente. Con esto se puede deducir
gue, mientras mas bajo es el valor de K, mejor es la precision del clasificador.

2.5.3. Clasificadores de arbol de decisiéon (Decision Tree classifiers)

Los arboles de decision son reglas especiales de decisién que se organizan en una
estructura de arbol. Un arbol de decision divide el espacio del documento en regiones no
superpuestas en sus hojas, y se hacen predicciones en cada hoja. (Weiss et al., 2010)

Russell y Norvig (2004) dicen que en un &rbol de decisién se toma como entrada un
objeto o0 una situacién descrita, la que es representada como un conjunto de atributos, para
finalmente devolver una decision. Una decisién, es el valor previsto de la salida dada la

entrada.
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Allahyari et al. (2017), dicen que en el caso de los datos textuales, las condiciones en
los nodos del arbol de decisién se definen cominmente en términos de términos en los
documentos de texto. Por ejemplo; un nodo puede subdividirse en otros nodos (hijos)
dependiendo de la presencia o ausencia de un término particular en el documento.

Yu & Song (2010), mencionan dos fases principales en los clasificadores de arboles
de decision; la primera, es la fase de crecimiento del arbol, en la que el algoritmo empieza
con todo el conjunto de datos en el nodo raiz y mediante algun criterio de division el conjunto
de datos se divide en subconjuntos. La segunda fase, es la fase de poda, en la cual el arbol
adulto se corta para evitar un ajuste excesivo y mejorar su precision.

Un ejemplo sencillo de cémo funcionan los arboles de decisién para algo cotidiano de
la vida como esperar por una mesa en un restaurante se encuentra en el libro “Inteligencia

artificial: un enfoque moderno” de Russell y Norvig (2004).

Figura 9

Arbol de decision para decidir si esperar por una mesa
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Nota. Recuperado de Inteligencia Artificial: Un enfoque moderno (p. 745) [Mapa

conceptual] , por Russell y Norvig, 2004. Pearson Educacion, S.A.
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Pranckevicius y Marcinkevicius (2017), proponen un estudio comparativo de modelos
de clasificacion en documentos textuales demostrando que los &arboles de decision tiene una
precision baja en comparacién con otros modelos como el Naive Bayes y las Maquinas de

Vectores de Soporte analizados en este documento.

2.5.4. Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines)

Las maquinas de vectores de soporte (SVM) son algoritmos de aprendizaje
supervisado que han sido utilizados ampliamente para problemas de clasificacion de datos.
Suthaharan dice que SVM utiliza un modelo matematico simple y lo manipula para permitir la
divisiéon lineal del dominio, ademas menciona que la maquina de vectores de soporte se
puede dividir en modelos lineales y no lineales. Se llama maquina de vector de soporte lineal
si el dominio de datos se puede dividir linealmente (por ejemplo, linea recta o hiperplano) para
separar las clases en el dominio original. Si el dominio de datos se puede transformar en un
espacio llamado espacio de caracteristicas, entonces se llama maquina de vectores de
soporte no lineal. Mateméaticamente, el modelado de una maquina de soporte lineal adopta la
ecuacion lineal:

y=wx'+y

y el modelo de una maquina de vector de soporte no lineal adopta la ecuacion no

lineal:
y=wo(x)+ vy

Haykin citado por Shafiabady etal. (2016), menciona que SVM posee una
sobresaliente capacidad de generalizacion y que esta es aportada por la implementacion del
principio de minimizacion del riesgo estructural (SRM) que consiste en encontrar un
hiperplano de separacion éptimo que garantiza el error de clasificacibn mas bajo.

En el articulo de Castellanos et al. (2017), desarrollan una biblioteca digital en la cual
implementan SVM para la clasificacion de documentos y demuestran su precision en

comparacion con otros clasificadores como Naive Bayes y K-NN.
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Figura 10

Precision de los clasificadores en términos de precisién v tiempo
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Nota. Recuperado de Biblioteca digital con técnicas de clasificacion

automatica de documentos [Imagen], por Castellanos etal., 2017,

En la figura 10, se observa que el mejor clasificador es SVM con un promedio del 80%
de precision en la clasificacion de documentos textuales. También ocupa el segundo lugar en
términos del tiempo que se demora el modelo en la clasificacion.

2.5.5. Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network)

Las redes neuronales artificiales son modelos de aprendizaje automatico que tratan
de simular el comportamiento de las neuronas biolégicas. Para definir lo que es unared neural
artificiales primero hay que definir lo que es una neurona. Dreyfus (2005), define a la neurona
artificial como una funcién no lineal parametrizada y acotada. Mientras que una red de
neuronas es la composicion de las funciones no lineales de dos 0 mas neuronas. La funcién
de la neurona viene dada por:

Y = (X1, X2, ey s Wy, Wo, oo, Wp)
donde x; son las variables y w; son los parametros de la neurona.

Los parametros se asignan a las entradas de las neuronas. La salida de la neurona
es una combinacion no lineal de las entradas {x;}, ponderada por los parametros {w;}, que a
menudo se denominan pesos. La funcion f se denomina funcion de activacion. Es aconsejable

gue la funcién de activacion sea una funcién sigmoidea.



Una neurona representada graficamente se muestra en la figura 11.

Figura 11

Estructura de una neurona artificial.

Nota. Adaptado de Neural Networks: Methodology and Applications (p. 2) [Imagen],

por Dreyfus, 2005, (https://doi.org/10.1007/3-540-28847-3). Springer-Verlag Berlin
Una red neuronal representada graficamente se encuentra en la figura 12.

Figura 12

Estructura de una red neuronal con una capa oculta

Nota. Adaptado de Inteligencia Artificial: Un enfoque moderno (p.

847) [Imagen], por Russell y Norvig, 2004. Pearson Educacion, S.A.
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Russell & Norvig, (2004), mencionan que la idea para el aprendizaje de las redes

neuronales es ajustar los pesos de la red para asi minimizar alguna medida del error que se
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produce con el conjunto de entrenamiento. La medida del error clasica es la suma de los
errores cuadrados o también conocido como el error cuadratico medio. Uno de los problemas
de las redes neuronales artificiales es que cuando existen demasiados parametros en el
modelo, las redes neuronales artificiales son sujeto de sobreajuste (overfitting). El enfoque
para evitar el sobreajuste es intentar varias veces y quedarnos con el mejor modelo. Existen
redes neuronales de una capa y multicapa. En redes multicapa totalmente conectadas como
la de la figura 12, tenemos que preocuparnos por el nimero de capas ocultas y por su tamafio
es decir la cantidad de neuronas de la capa.

Feldman & Sanger, (2009) citados por Godoy, (2017), dicen que en los clasificadores
de texto que estan basados en redes neuronales artificiales la capa de entrada esta formada
por unidades que representan los términos existentes en los documentos, mientras que en
las capas ocultas y de salida estan representadas las categorias de interés. En los problemas
de clasificacion, el nimero de neuronas de la capa de salida est4 dado por la cantidad de
categorias en las que se quieren clasificar los datos de entrada.

Un ejemplo se encuentra en el articulo de Garcia et al. (2018), en el cual utilizan una red

neuronal artificial y el modelo Naive Bayes para clasificar tweets (ver tabla 3).

Tabla 3

Exactitud y error promedio por ejecucion

Clasificador Bayesiano Red Neuronal
Ejecucion Exactitud Error Exactitud Error
1 0.842 0.157 0.917 0.082
2 0.842 0.157 0.915 0.084
3 0.841 0.158 0.922 0.077
4 0.841 0.158 0.919 0.080
5 0.848 0.151 0.920 0.079
6 0.842 0.157 0.919 0.080

Nota. Adaptado de Aplicacidn de una red neuronal artificial para la
clasificacién automatica de tuits en espafiol, por Garcia et al. 2018.

(https://bit.ly/2VIC6C9)
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Los resultados indican que las redes neuronales tienen mejor precision y una menor
tasa de error en todas las ejecuciones de la clasificacion de los tweets en comparacion con
el modelo de Naive Bayes.

La figura 13, representa un diagrama resumen del proceso a seguir para resolver problemas

de clasificacion de corpus textuales obtenidos de redes sociales.

Figura 13

Procesamiento de textos
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Nota. Principales métodos para resolver problemas de clasificacién de textos de redes sociales.

[Diagrama de llaves].
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2.6. Aplicaciones de la mineria de texto

Las aplicaciones de la mineria de texto son muy diversas: resumenes de documentos,
sintesis de informacién, filtrado de emails, personalizacion de perfiles web y publicaciones
digitales, analisis de redes sociales, deteccion de comunidades web, extraccién de ideas
principales, obtencion de principales tépicos de discusion de articulos cientificos, deteccion
de plagios, organizacion bibliografica y de autores, analisis de patentes, sistemas inteligentes
de mercado via web, sistemas de deteccion automatica de comportamiento antisocial,
realizacién de prondsticos, entre otras. Una explicacién detallada de algunas de estas
aplicaciones se encuentra en Justicia de la Torre, (2017).
En la tabla 4 se presenta un resumen de los diferentes usos de la mineria de texto clasificados

por area de aplicacion.

Tabla 4

Aplicaciones de la mineria de texto.

Area de aplicacion Uso

o Servicios web de descubrimiento
Web Semantica o ]
Aprendizaje de ontologias

Filtrado de Email
) Personalizacién de perfiles web
Redes Sociales
Deteccion de Comunidades Web

Teorias Sociales

Clasificacion de Opiniones
Hotspots en foros
Opinion Mining, Sentimental Analysis  Predicciones
Deteccion de Comportamiento Antisocial

Encuestas de Opinion

Summarization
Revisiones sistematicas
Obtencion de Titulares
) _ o Extraccién de Ideas utiles y nuevas
Sintesis, Organizacion ) . o
Discusion de temas principales
Organizacion de documentos deteccion de plagios

Busqueda de contradicciones
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Area de aplicacion Uso

o . Identificacion de temas
Mineria de Fuentes Abiertas, Tesauros y
Exploracién de tesauros

e-Commerce Toma de decisiones
) Localizacion de "trozos" de informacion
Marketing o
Analisis de mercado
e-Learning Herramientas colaborativas
Generacidn de casos modelo
Help Desk

Deteccion de fallos

Nota. Adaptado de Nuevas Técnicas de Mineria de Textos: Aplicaciones, por Justicia de la

Torre, 2017. (https://digibug.ugr.es/handle/10481/46975). CC BY 3.0

2.6.1. Anélisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos o mineria de opinién resulta ser una tarea desafiante pero
atil, por ejemplo; las empresas y organizaciones siempre quieren conocer las opiniones que
los consumidores tienen acerca de sus productos o servicios, de la misma forma, los clientes
también quieren conocer las opiniones de otros usuarios antes de comprar un producto o usar
un servicio.

Las empresas podrian destinar personal para que se encargue de leer y analizar todas
las opiniones y resulta ser una tarea sencilla ya que los seres humanos poseemos la
capacidad de interpretar la sintaxis y semantica de las oraciones. Pero esto se vuelve inviable
cuando la cantidad de informacion es exageradamente grande. Por esta razén surge la
necesidad de automatizar este proceso mediante hardware y software que es capaz de
realizar célculos y procesar datos en cuestion de segundos.

No es una tarea sencilla para las computadoras ya que estas no tienen la capacidad
de interpretar el lenguaje oral o escrito de los humanos. Pero esto ha ido cambiando con el
paso del tiempo y gracias a los avances tecnol6gicos hoy en dia se puede dotar a las
computadoras de cierta inteligencia que permite la interpretacion del lenguaje.

El andlisis de sentimientos o la mineria de opinién para Liu & Zhang (2012), es el estudio
computacional de las opiniones, valoraciones, actitudes y emociones de las personas hacia

entidades, individuos, problemas, eventos, temas y sus atributos.
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Una definicibn muy parecida la dan Medhat et al. (2014), dicen que el analisis de
sentimientos o la mineria de opinion es el estudio computacional de las opiniones, actitudes
y emociones de las personas hacia una entidad. La entidad puede representar individuos,
eventos o temas.

Bravo et al. (2014), mencionan que el andlisis de sentimientos es un problema de
clasificacion cuyos enfoques actuales se centran principalmente en una dimension de opinion
popular que es muy dificil de clasificar de forma independiente y para ello proponen una
taxonomia basada en tres métodos: Polaridad (Polarity), Fuerza (Strength) y Emocion
(Emotion).

e Polaridad (Polarity). — Los métodos orientados a la polaridad tienen como objetivo
extraer informacién de polaridad de un pasaje de texto y normalmente devuelven
una variable categorica cuyos valores posibles son: positivos, negativos y neutros.

e Fuerza (Strength). — Los métodos orientados a la fuerza devuelven puntajes
numeéricos que indican la intensidad de los sentimientos positivos y negativos
expresados en un pasaje de texto.

e Emocion (Emotion). — Estos métodos se centran en extraer emociones o estados
de animo de un pasaje de texto. Las categorias en las que se puede clasificar un
mensaje utilizando un método orientado a la emocién son: tristeza, alegria,
sorpresa, entre otras.

Segun Baviera (2017), el analisis de sentimientos aplicado a grandes volimenes de
datos tiene una gran dificultad ya que evaluar el tipo de emocién o la polaridad no siempre
tiene la misma interpretacion incluso si el proceso es realizado manualmente, los resultados
varian segun la persona que los analiza. Ademéas menciona que el desarrollo de técnicas de
analisis de sentimientos aplicadas al espafiol alin se encuentra en fase de maduracion.

2.7. Herramientas parala mineria de texto
En la actualidad existe una gran variedad de herramientas software que han sido

desarrolladas por gigantes tecnoldgicos. A continuacion se describen las principales.
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MonkeyLearn: en la pagina oficial dan a conocer su software mediante el eslogan;
“Capacite modelos personalizados de aprendizaje automatico para obtener temas,
sentimientos, intenciones, palabras clave y mas” (MonkeyLearn, 2020)
Esta es una herramienta de pago orientada a pequefias, medianas y grandes
empresas. Ofertan planes de 300$ y 999% por afio.
IBM Watson: IBM Watson tiene un gran numero de herramientas de pago
desarrolladas con inteligencia artificial y aprendizaje automético. Watson Natural
Language Understanding (https://www.ibm.com/cloud/watson-natural-language-
understanding) es una herramienta que ofrece el servicio de procesamiento de
lenguaje natural para analizar textos. Watson Natural Language Classifier
(https:/lwww.ibm.com/cloud/watson-natural-language-classifier) es una
herramienta que permite personalizar modelos de aprendizaje automatico para
analizar y etiquetar datos textuales.
Amazon Comprehend: El gigante tecnolégico Amazon también ofrece herramientas
para el andlisis y procesamiento de corpus textuales. En su sitio web oficial
(https://aws.amazon.com/es/comprehend/) mencionan que
Amazon Comprehend utiliza el aprendizaje automatico para ayudar a descubrir
la informacion y las relaciones en sus datos no estructurados.
El servicio identifica el idioma del texto; extrae frases, nombres de
lugares, personas, marcas o eventos clave; comprende el grado de positividad
0 negatividad del texto; lo analiza mediante tokenizacién y categorias
gramaticales; y organiza automaticamente una coleccién de archivos de texto
por tema (amazon, 2020)
Igual que las herramientas anteriores, esta también es de pago y sus precios varian

de acuerdo a la cantidad de texto que se desea procesatr.


https://www.ibm.com/cloud/watson-natural-language-understanding
https://www.ibm.com/cloud/watson-natural-language-understanding
https://www.ibm.com/cloud/watson-natural-language-classifier
https://aws.amazon.com/es/comprehend/
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o Google Cloud NLP: Otro gigante de la tecnologia como lo es Google también ofrece
herramientas que permiten el analisis de textos. En su sitio web oficial se destaca
que:

Natural Language usa el aprendizaje automatico para revelar la estructuray el
significado del texto.
Puedes extraer informacion sobre personas, lugares y eventos, y
comprender mejor las opiniones de las redes sociales y las conversaciones de
los clientes. Natural Language te permite analizar texto y, también, integrarlo a
tu almacenamiento de documentos en Cloud Storage. (Google, 2020)
Los precios varian dependiendo de las funcionalidades que se usen.

Existen otras empresas que han desarrollado herramientas como Aylien, Thematic,
MeaningCloud, Lexalytics entre otras. La gran mayoria de las herramientas mencionadas en
este apartado son de pago y estan orientadas a las PYMES y las grandes empresas. Aunque
vale destacar que también ofrecen versiones o planes gratuitos con el objetivo de poder
probar sus productos.

Por otro lado, se tiene la opcion de desarrollar una aplicacién propia para el analisis
de textos. Para ello existen librerias de programacion que permiten realizar el pre -
procesamiento, la representacion y el descubrimiento de conocimiento.

Entre otras, las principales herramientas de programacion para el analisis de textos son:
¢ Natural Language Toolkit (NLTK): Es un conjunto de herramientas que permiten
la escritura de programas en Python. En su sitio web oficial se menciona que
NLTK estd conformado por un gran conjunto de bibliotecas las que permiten
realizar tokenizacién, derivacion, etiquetado, procesamiento de texto para la
clasificacion, analisis y razonamiento semantico (NLTK Project, 2020).

e TextBlob Simplified Text Processing: Es una biblioteca de Python para el

procesamiento de datos textuales. En su sitio web oficial indican que la libreria

“‘proporciona una APl simple para sumergirse en tareas comunes de
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Procesamiento del Lenguaje Natural (PNL) como el etiquetado de parte del
discurso, extraccion de frases nominales, andlisis de sentimientos, clasificacion,
traduccién y mas” (TextBlob, 2020).

e Scikit-learn: es una biblioteca de Python para el aprendizaje automatico. En su
sitio web oficial describen que Scikit-learn cuenta con algoritmos para el
aprendizaje supervisado como; modeles lineales, maquinas de vectores de
soporte, k-vecinos mas cercanos, naive bayes, arboles de decision, modelos de
redes neuronales, entre otros (scikit-learn, s/f).

e TensorFlow: En su sitio web oficial destacan que tensorFlow es la principal
biblioteca de cédigo abierto para la construccion de modelos de aprendizaje
automatico. Cuenta con librerias para el procesamiento de textos y esta disponible
para los lenguajes de programacion Python y JavaScript; asi como, para
dispositivos moviles y de 10T (TensorFlow, s/f).

Existen muchas mas librerias de programacion para el procesamiento y andlisis de datos
textuales como; Gensim, CoreNLP, spaCy, Pattern, VADER, Scikit-learn, PyNLPI.

Para finalizar esta seccion, véase la tabla 5 en la cual se presenta un resumen

comparativo de las herramientas de mineria de texto ofertadas por las mas grandes empresas

tecnoldgicas.
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Herramientas para la mineria de texto
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Herramienta Empresa Que ofrece Precio
Agrupacion temética.
Analisis de sentimientos. Para equipos $299 al mes.
Analisis de texto Para negocios $999 al mes.
Clasificacion taxondémica.
Consultas booleanas.
Deteccion del idioma.
MonkeyLearn MonkeyLearn )
Etiquetado.
Filtrado de documentos.
Modelado predictivo.
Presentacion grafica de
datos.
Resumen.
Analisis de texto.
Extraccién de metadatos El precio se calcula de acuerdo
de contenido a las unidades de datos que
Categorizacion de gueramos procesar. Una unidad
contenido de datos es un grupo de 10000
IBM Watson IBM '
Identificacion de caracteres o menos. $0.003 es
conceptos de alto nivel el costo por unidad de dato. Hay
Andlisis de emociones. que recalcar que el costo por
Analisis de sentimientos unidad varia de acuerdo al
servicio que necesitemos.
Extraccién de frases El precio se calcula de acuerdo
claves. con las unidades que
Analisis de opiniones. necesitamos procesar. Una
Anadlisis sintactico. unidad corresponde a 100
Reconocimiento de caracteres. $0,0001 es el costo
entidad. por unidad. Hay que recalcar
Amazon A Deteccion de idioma gue el costo por unidad varia de
mazon
Comprehend Clasificacion acuerdo al servicio que

personalizada.

Modelado de tema.
Compatibilidad con varios
idiomas.

Comprension de datos

médicos.

necesitemos.
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Herramienta Empresa Que ofrece Precio
Analisis sintactico. El precio varia de acuerdo a las
Analisis de entidades. unidades que necesitamos

Extraccion de entidades procesar y al servicio que

personalizadas. necesitemos. Una unidad
Andlisis de opiniones. corresponde a 1000 caracteres
Google Cloud Google Clasificacion de 0 menos. Por ejemplo el precio
NLP contenido. para el analisis de opiniones en
Multilingue. textos de 5001 a 1000000
Informacion sobre la caracteres cuesta $1.00.

estructura espacial.
Asistencia para conjuntos

de datos grandes.

Nota. Comparativa de herramientas disponibles en el mercado para mineria de texto.

2.8. Trabajos relacionados

En este apartado se presentan algunos trabajos de investigacion que utilizan técnicas
de aprendizaje automético supervisado para realizar andlisis de sentimientos en corpus
textuales en espafiol, especificamente corpus textuales de redes sociales.

Para la seleccion de los trabajos se realizé una busqueda avanzada en la biblioteca
virtual de la Universidad Técnica Particular de Loja. Las cadenas de busqueda que se
utilizaron fueron: andlisis AND sentimientos AND redes AND sociales.

Los criterios de inclusién que se utilizaron fueron:

e Estudios realizados desde el afio 2017 hasta el presente.

e Estudios cuyo idioma fuera el espafiol.

e Estudios que pertenezcan a la categoria Academic Journals.

e Estudios mas citados por otros investigadores.

2.8.1. TRO1l: Analisis de sentimientos de tweets en espafiol utilizando SVM y CNN.
(Rosa et al., 2017)

En este trabajo se presenta un clasificador hibrido de sentimientos de polaridad para
tweets, el cual fue puesto a prueba en la competicion SEPLN (TASS). El TASS se celebra

desde el 2012 y es una propuesta de la Sociedad Espafiola para el Procesamiento del
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Lenguaje Natural (SEPLN). Para el desarrollo de su trabajo contaron con un aproximado de
8000 tweets y lo particionaron en: 85% para el entrenamiento y 15% para el desarrollo, (véase
tabla 6). Luego de un preprocesamiento de los tweets realizaron la clasificacién utilizando tres
enfoques: Primero utilizaron un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte
(SVM), luego un clasificador basado en redes neuronales convolucionales (CNN) y finalmente
realizaron una clasificacion utilizando una combinacién de estos dos algoritmos. Los
resultados de estos experimentos se presentan en la tabla 7.

Tabla 6

Tamafio de los corpus utilizados

Entrenamiento Desarrollo

P 2782 (39 %) 576 (36 %)

N 2295 (32 %) 524 (33 %)

NEU 721 (10 %) 151 (10 %)

NONE 1346 (19 %) 338 (21 %)
Total 7114 1589

Nota. Adaptado de RETUYT in TASS 2017: Sentiment
Analysis for Spanish Tweets using SVM and CNN, por

Rosa et al., 2017, (http://arxiv.org/abs/1710.06393)

Tabla 7

Resultados sobre el corpus de validacién

Clasificacién M-F1 Acierto
svm 49.9 61.7
cnn4 50.2 64.1

svm_cnn 50.9 64.7

Nota. Adaptado de RETUYT in TASS 2017: Sentiment
Analysis for Spanish Tweets using SVM and CNN, por

Rosa et al., 2017, (http://arxiv.org/abs/1710.06393)
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Como se observa en los resultados de la tabla 7, el clasificador hibrido es el que
presenta una mejor taza de acierto por encima del clasificador basado en maquinas de
vectores de soporte (SVM) vy el clasificador basado en redes neuronales convolucionales
(CNN).

2.8.2. TR02: Un Anédlisis de Sentimiento en Twitter con Machine Learning:
Identificando el sentimiento sobre las ofertas de #BlackFriday. (Saura et al., 2018)

Ellos realizan un trabajo el cual consiste en medir los sentimientos de los
consumidores que utilizan la red social Twitter en relacién con el evento #BlackFriday que se
celebra cada afio. Para ello trabajaron con un corpus de aproximadamente 2200 tweets y
utilizaron especificamente la libreria MonkeyLearn que contiene algoritmos de para la
clasificacion de sentimientos. Después del andlisis obtuvieron que el 60.2% de los tweets son
categorizados como neutros, el 32.1% como tweets positivos y el 7.7% como negativos. En

la figura 14 se muestra el proceso del desarrollo metodolégico que implementaron.

Figura 14

Desarrollo del proceso metodoldgico

0.521 Negative = 170

Tweets Sentiment
0563 Neutral =1327

n=2204 Analysis

0.654 Positive = 707

Nota. Adaptado de Un Andlisis de Sentimiento en Twitter con Machine Learning: Identificando el
sentimiento sobre las ofertas de #BlackFriday, por Saura et al., 2018 (https://bit.ly/37lulDb).

revistaESPACIOS.com

2.8.3. TRO03: Maternidad en Peru a través del uso del Sentiment Analysis en Facebook.
(Seperak et al., 2019)
En el trabajo presentado por Seperak et al. (2019), se propone el uso del aprendizaje

automatico supervisado para conocer la percepcion actual que tienen los peruanos sobre la
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maternidad y la mujer. Contaron con un corpus textual de aproximadamente 28.000
comentarios que hacian relacién a la temética extraido de grupos abiertos al publico general.

El conjunto de entrenamiento lo conformaron con alrededor de 500 comentarios
positivos, 500 negativos y 500 neutros clasificados manualmente. Luego de la fase de
preprocesamiento de los textos, utilizaron el algoritmo Conditional Random Fields para la

clasificacion. Los resultados se muestran en la tabla 8.

Tabla 8

Resultados de la clasificacion

Cantidad Porcentaje
Comentarios positivos 20.858 72.16 %
Comentarios negativos 8.049 27.84 %
Total 28.907 100.00 %

Nota. Adaptado de Maternidad en Peru a través del uso del
Sentiment Analysis en Facebook, por Seperak et al., 2019,

(https://doi.org/10.4185/RLCS-2019-1370).

En latabla 8, se puede observar que la mayoria de los comentarios acerca de la mujer
y la maternidad en el Perl son positivos con un 70.16%, mientras que los comentarios

negativos representan un 27.84% del total.

2.8.4. TRO4: Andlisis de sentimiento en Instagram: polaridad y subjetividad de cuentas
infantiles (Arantxa & Aguaded, 2020)

Finalmente presentamos un trabajo muy actual de Arantxa y Aguaded en el cual se
realiza un andlisis de sentimientos en cuentas infantiles administradas por padres de la red
social Instagram. Realizan una clasificacion utilizando los métodos de polaridad y fuerza, es
decir, aparte de determinar si un comentario es positivo 0 negativo a este se le asociado un
peso, en donde un comentario muy negativo esta dado por (-1), un comentario muy positivo
este dado por (+1) y (0) representa un comentario neutro. El corpus textual consta de 772

comentarios realizados en 100 fotos de 8 cuentas infantiles, 4 cuentas en el lenguaje inglés


https://doi.org/10.4185/RLCS-2019-1370
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y 4 en el lenguaje espafiol. Los resultados que aqui presentamos son de las cuentas en
espafiol. Después de la fase de preprocesamiento de los textos utilizan la libreria TextBlob

para realizar la clasificacion y los resultados se muestran en la tabla 9.

Tabla 9

Polaridad en cuentas infantiles en espafiol

) ) Valoracion
Nimero de Numero de Numerode Mediade Mediade )
_ ] media de
Cuenta entradas entradas entradas  polaridad polaridad .
o ) o ) polaridad
positivas negativas neuras positiva  negativa
de la cuenta
1 46 4 22 0.43 -0.26 0.26
2 94 6 0 0.39 -0.17 0.36
3 80 7 13 0.37 -0.17 0.29
4 62 18 20 0.36 -0.18 0.19
Total 282 35 55 0.39 -0.19 0.27

Nota. Adaptado de Andlisis de sentimiento en Instagram: polaridad y subjetividad de cuentas

infantiles, por Arantxa y Aguaded, 2020, (https://doi.org/10.1387/zer.21454)

2.9. Comparacién de trabajos relacionados
Para finalizar este capitulo véase la tabla 10, en la cual se presenta un resumen

comparativo de los cuatro estudios analizados.


https://doi.org/10.1387/zer.21454

Tabla 10

Trabajos relacionados
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Objetivos

Herramientas para la
obtenciony

procesamiento del texto

Algoritmos parala

clasificacion

Resultados

Inconvenientes

Construir un clasificador

Support Vector
Machines (SVM).
Convolutional

El clasificador con

mejor desemperio es

Debido a que la clase
(tweets neutros) tiene
pocos ejemplos en el

corpus y a la similitud

o Twitter API. - .
TRO1 de sentimientos de Scikit] Neural Networks el que utiliza una que tienen con los
cikit-learn. .
tweets. (CNN). combinacién de SYM  tweets negativos y
Hibrido entre SVMy y CNN. positivos, el sistema
CNN. es poco efectivo en la
deteccion de estos.
Tweets positivos:
El tamafio de la
. o 32,1%. )
Identificar el sentimiento ) ] muestra y el nimero
Twitter API. Suppor Vector Tweets negativos: o
TRO2 sobre las ofertas de ] limitado de empresas
MonkeyLearn. Machine 7,7%.

#BlackFriday.

Tweets neutros:
60,2%.

que utilizan el hashtag
#BlackFriday.




Herramientas para la )
o . Algoritmos para la _
Objetivos obtenciéony o Resultados Inconvenientes
] clasificacion
procesamiento del texto

El proceso de extraer
Comentarios con el corpus lo tuvieron

c des| sentimientos positivos  que realizar dos
onocer cudl es la
. hacia la maternidady  veces ya que la
percepcion y nuevos » ) .
Conditional Random ala imagen de madre: primera vez se

TRO3 conceptos en la Facebook API. ) i
_ Fields 72,16%. encontro que la
actualidad acerca de la ) i
. i Comentarios mayoria de los
maternidad en Peru. )
negativos: 27,84%. resultados no

correspondian al

concepto “madre”.

Analizar la polaridad de Entradas positivas:

comentarios publicados 75,81%.

en fotos de cuentas Entradas negativas: Corpus textual
TRO4 ) ) ) TextBlob. Naive Bayes o

infantiles gestionadas por 14,66%. limitado.

padres en la red social Entradas neutras:

Instagram. 9,4%

Nota. Tabla comparativa de los trabajos relacionados.
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Capitulo tres

Metodologia de desarrollo

En el presente capitulo se define la metodologia que se va a aplicar para resolver la parte
practica de la siguiente investigacién. En la seccion 3.1. se plantean las fases de la
metodologia. En la seccion 3.2 se definen las herramientas utilizadas. En la seccion 3.3 se
define la fase 1 de la metodologia que consiste en indicar el propésito de la mineria de texto.
La seccion 3.4 corresponde a la fase 2 de la metodologia en la cual se indica el proceso de
la recuperaciéon de la informacién. Este capitulo finaliza con la seccién 3.5 en la cual se

describe la fase 3 de la metodologia que corresponde al pre — procesamiento del texto.

3.1. Metodologias parala mineria de texto

No existe un estdndar metodoldgico para resolver problemas de mineria de texto. Sin
embargo, investigadores como Verma, Ranjan & Mishra (2015) citados en Barrera, (2016),
proponen una metodologia general que contempla dos fases; a) la fase de refinacion del texto,
en donde se transforman los documentos y se los representa en estructuras de datos; y b) la
fase de destilacion del conocimiento, en donde a partir de las estructuras de datos generadas
en la primera fase, se identifican los patrones que serviran de base de conocimiento.

Por otro lado, M.Sukanya (2012), citado en el mismo estudio de Barrera, (2016),
propone una metodologia mas especifica en la cual el proceso para la resolucion de
problemas de mineria de texto consta de varias fases. En la primera fase, se define el
propésito de la mineria de texto; en la segunda fase se realiza el proceso de recuperacion de
la informacion; en la tercera fase se realiza el preprocesamiento de los datos; en la cuarta
fase se procede con la extraccion de relaciones o patrones. Finalmente, como Gltimo paso se
presentan los resultados para su posterior interpretacion.

Para esta investigacion se selecciona la metodologia propuesta por M. Sukanya, es
decir, la metodologia méas especifica. Se hizo esta eleccion principalmente porque al dividir

el problema en un conjunto de pasos, se tiene un mejor control del proceso de desarrollo lo
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gue facilita la obtencion de resultados. En la figura 15 se muestra un diagrama de la

metodologia adaptada al contexto de esta investigacion.

Figura 15

Metodologia de desarrollo

Propdsito de la Recuperacion de Preprocesamiento del

mineria de texto la informacion texto

Anélisis de Facebook Stop Words Removall

sentimientos Lemmatization

20

Tokenization

Andlisis de Aplicacion del
resultados e método de mineria
interpretacion de texto
@ <«—— Algoritmo de clasificacion |«

Nota. Esta figura resume el proceso metodoldgico que se va a seguir para desarrollar la aplicacion

del presente trabajo de titulacion [Diagrama de flujo].

3.2.  Herramientas

Para desarrollar la parte experimental de la presente investigacion se ha trabajado
con el lenguaje de programacién Python, especificamente con la versién 3.8.7. Se hizo esta
eleccion porque Python es un lenguaje intuitivo, dindmico y facil de interpretar lo cual permite
resolver problemas mas rapido que en otros lenguajes. Ademas cuenta con un sinnimero de
librerias y grandes comunidades que dan soporte. En lo que ha ciencia de datos y machine
learning se refiere, Python es el lenguaje preferido por los cientificos de datos.

Con el objetivo de organizar de mejor manera el cédigo y que sea mas entendible, se
ha utilizado la herramienta JupyterLab, puesto que es un entorno de desarrollo interactivo
muy usado en flujos de trabajo en ciencias de datos y machine learning Kluyver et al., (2016).

La version utilizada de JupyterLab es 6.1.11.
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Por otro lado, Visual Studio Code es el editor elegido para escribir el codigo fuente.
Debido a la gran cantidad de IDEs y editores de cédigo que existen en el mercado todos ellos
con muy buenas caracteristicas. Cabe recalcar que VSC cuenta con soporte para trabajar
con Jupyter Notebooks de manera nativa.

Las librerias con las que se ha desarrollado el pre - procesamiento del texto, la transformacion
a la forma intermedia y la aplicacion de los algoritmos son las siguientes:
e Pandas 1.2.1: Libreria utilizada para manejar las estructuras de datos.
¢ Unidecode 1.1.2: Libreria que se la utiliza para eliminar los acentos.
e Regex 2020.11.13: Libreria que maneja las expresiones regulares, se la utiliza para
eliminar los signos de puntuacién.
e NLTK 3.5: Paquete usado para la tokenizacion del texto, la eliminacién de palabras
vacias y el proceso de stemming
e SPACY 3.0.0: Paquete utilizado para realizar el proceso de lematizaciéon del texto.
e Scikit-Learn 0.24.2: Paquete que se lo utiliza para la implementacién de los algoritmos.
e Matplotlib 3.3.4: Paquete utilizado para crear gréficas.
Los algoritmos de clasificacion que se van a testear son:
e Support Vector Machine
¢ Naive Bayes

Los algoritmos mencionados anteriormente fueron escogidos en base a los trabajos
relacionados estudiados, en los que se encuentra un alto grado de usabilidad de estos
algoritmos. En el apartado 2.8. se describen los trabajos relacionados.

En la figura 16 se presenta un diagrama de las herramientas anteriormente mencionadas.
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Figura 16

Diagrama de las herramientas usadas.

comentarios.csv DataFrame pre -

pd.DataFrame procesado

Preprocesamiento

T

Librerias integradas:

e Unidecode

e String

e Re
Librerias externas:

e NLTK

e SPACY

Resultados Aplicacion de algoritmos:
e Support Vector Machine
e Complement Naive Bayes
|:| I:I
Librerias:

e Scikit-Learn

Nota. Esta figura muestra el diagrama de las herramientas utilizadas para medir el rendimiento de

los algoritmos [Diagrama de flujo].

3.3. Fase 1: Propdsito de la mineria de texto
El propdsito de la mineria de texto es desarrollar un clasificador de sentimientos
automatizado, el cual categorice comentarios de grupos de estudio de Facebook, como

positivos, negativos o neutros (ver figura 17).
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Figura 17

Clasificador de comentarios

Origen de datos Corpus textual Algoritmo de Clasificacion

clasificacion

Positivo

Facebook /\\?j\}

roups. @
e ‘%0 K&‘&g} ) Neutro

Machine learning

Neaativo

Nota. Esta figura muestra a manera abstracta como va a funcionar el clasificador [Diagrama de flujo].

3.4. Fase 2: Recuperacion de la informacién

Esta etapa empieza con la seleccion de la fuente de informacion. En este caso, se
esta trabajando con la red social Facebook. En esta plataforma se crearon grupos privados
de 4 a 6 estudiantes cada uno. Los estudiantes pertenecen a la materia de Inteligencia
Artificial de la Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja.
El objetivo de estos grupos es que en ellos se debatan, concuerden y organicen el desarrollo
de los trabajos autonomos. Se identificaron un total de 45 grupos de estudio. En los 45 grupos
de estudio se identificaron un total de 265 post. Entiéndase por post a cualquier texto que es
publicado dentro del grupo. Los estudiantes interactian respondiendo al post, a estas
interacciones se las denomina comentarios. En todos los grupos de estudio existe un total de

1980 comentarios cuya distribucion se muestra en la tabla 11.

Tabla 11

Distribucién de los comentarios

NUmero de grupo NuUmero de post NUmero de comentarios

1 4 5
2 17 51
3 4 6
4 29 63
5 9 28
6 12 17
7 27 276




Nimero de grupo NUmero de post Numero de comentarios

8 26 105
9 5 22
10 26 94
11 7 10
12 3 9

13 13 29
14 16 97
15 5 10
16 13 43
17 9 30
18 4 3

19 6 14
20 6 16
21 8 201
22 10 48
23 14 35
24 23 24
25 4 3

26 4 18
27 4 15
28 15 33
29 17 38
30 3 4

31 17 60
32 18 34
33 9

34 2 4

35 9

36 1

37 12 23
38 11 15
39 3 2

40 9 15
41 2 20
42 3 7

43 9 25
44 8 7

45 10 17

Nota. Distribucién de los comentarios en los diferentes grupos de estudio en FB.
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Para obtener la informacion se utiliza las herramientas para desarrollo que brinda la
plataforma Facebook. Se ha creado una aplicacion a la cual se la ha denominado
“GroupPost”. Esto con el objetivo de acceder a la API Graph de Facebook Developers, ya que
sin la creacién de una aplicacion esto no es posible. Una vez que se tiene acceso a la API
Graph, se accede a la informacién de los grupos por medio de su ID. EI ID de los grupos se
lo encuentra en la URL de estos.

La API Graph de Facebook facilita en gran medida la descarga de la informacion ya
gue simplemente se necesita el ID del grupo y llenar unos cuantos parametros para obtener
los datos. En este caso en particular, los parametros utilizados dentro de la API Graph,
especificamente en el método GET fueron, feed para obtener todos los posts y comments
para obtener todos los comentarios que tenia cada post. El formato elegido para la descarga
de los datos fue JSON. Un ejemplo de como se muestran los datos una vez elegidos los

pardmetros y el formato de salida se muestra en la figura 18.

Figura 18
Obtencién de los datos

Explorador de la API Graph

= GET v —/ vBOD w [ T340571734101627fields=feed limit{10000} comments}

Node: 734057173410182 "created_time": "2016-11-23Te2:32:50+0008",
& e "message”: "la autoevaluacion es lo que tu nos evaluas a los demas integrantes del grupo”,
feed "id": "750953445053868"
timit {10000) s
{

€ comments created_time"™: "2016-11-23T@2:33:08+0000",
Busca un campo ”@egsage iy esas do:neva!uar1nhe< hay que subir por el EVA",
id": "750953738387172

Busca un campo Js

Busca un campo "created_time": "2016-11-23T82:33:23+8000",
"message”: "La autoevaluacidn es como usted cree que hizo su trabajo o sea se evalda usted mismo",
"id": "750953828387163"

"created_time": "2016-11-23T02:33:42+8008",
"message”: "EXACTO",
"id": "750953898387156"

"created_time": "2016-11-23T82:34:15+@000",
"message”: "La coevaluacion no entiendo si hay que hacerlo individual o en grupo™,
"id": "750954925053810"

"created_time”: “"2016-11-23T02:34:38+0060",
"message”: "Yo entendi individual®,
"id": "750954098387136"

1

4

Nota. Esta imagen muestra el resultado arrojado por la APl Graph de Facebook.
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Con el fin de facilitar la lectura de los datos, se ha procedido a integrarlos en un solo
archivo y a convertirlos de un formato JSON a un formato CSV. El enlace al script para realizar
este proceso se encuentra en el apéndice 1. Una vez que se tiene los datos en un formato
mas entendible se procede con la clasificacibn manual de los comentarios. Los posibles
valores para cada comentario son: positivo, neutro y negativo. Estos valores corresponden a
la clasificacién basada en la polaridad, que es el objetivo de la presente investigacion.

Este proceso resulta ser complejo y determinante a la hora de realizar el testeo de
los algoritmos ya que como se menciond en el apartado 2.6.1 los resultados de la clasificacion
van a depender de la persona que realice el proceso. Para mitigar este problema existen
métodos los cuales van a permitir validar la clasificacion manual. Uno de ellos es contar con
una persona que sea totalmente ajena a la investigacion. Esta persona debera realizar el
proceso de clasificacion de forma totalmente autbnoma sin intervencion de los investigadores.
Por su parte el investigador también realiza su clasificacion y de esta forma se tiene al menos
dos clasificaciones para el mismo conjunto de datos. Para la validacion de la clasificacion se
aplica el Coeficiente Kappa de Cohen que es una medida estadistica que permite medir el
grado de acuerdo que existe entre dos mediciones. Hay que recalcar que esta es una tarea
bastante tediosa y puede llevar mucho tiempo si el dataset es demasiado grande. Por otro
lado, si no se cuenta con una persona externa que pueda ayudar con el proceso de
clasificacion, es posible utilizar alguna herramienta ya existente como las mencionadas en el
apartado 3.2 para obtener una segunda clasificacion con la cual se podra realizar el proceso
de validacion aplicando el Coeficiente Kappa de Cohen.

Para esta investigacién, se ha utilizado una poderosa herramienta del gigante
tecnolégico Google, especificamente Google Cloud NLP para realizar una segunda
clasificacion. Como se menciona en el apartado 3.2 el uso de esta API tiene un costo, pero
también es posible realizar alrededor de 5000 peticiones al mes completamente gratis. El
enlace del script desarrollado para la utilizaciéon de la herramienta se encuentra en el apéndice

2.
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Una vez que se ha obtenido las dos clasificaciones para el mismo conjunto de datos
se procede a realizar la validacion por medio de la aplicacion del Coeficiente Kappa de Cohen.
Se ha utilizado la herramienta IBM SPSS Statistic en su version 21 para automatizar este
proceso. Los resultados obtenidos luego del procesamiento de los datos se muestran en las

tablas 19, 20y 21.

Tabla 12

Resumen del procesamiento de los casos

Casos
Validos Perdidos Total
N Porcentaje N Porcentaje N Porcentaje
POLARIDAD_PERSONA*
- 17440 100,0% 0 0,0 1744 100,0 %

POLARIDAD_GOOGLE

Nota. En la tabla se observa que todos los datos se procesaron correctamente.

Tabla 13

Tabla de contingencia POLARIDAD_PERSONA * POLARIDAD_GOOGLE

POLARIDAD_GOOGLE

negativo neutro positivo Total

) Recuento 141 0 0 141
POLARIDAD_PERSONA negativo
% del total 8,1% 0,0% 0,0% 8,1 %
Recuento 0 475 219 694
neutro
% del total 0,0% 27,2 % 12,6% 39,8%
o Recuento 0 0 909 909
positivo
% del total 0,0% 0,0% 52,1% 52,1%
Recuento 141 475 1128 1744

Total
% del total 8,1% 27,2% 64,7% 100,0%

Nota. En la tabla se observa el desglose de resultados de ambas clasificaciones.
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Tabla 14

Medidas simétricas

Error tip. ) ] .
Valor ) T aproximada?  Sig. aproximada
asint.?
Medida de acuerdo Kappa 771
. 0,14 40,584 ,000
N de casos vélidos 1744

Nota. En la tabla se observa que el indice de kappa es de 0,771

Latabla 12, corresponde a la primera salida que produce el programa SPSS en la cual
se puede observar un resumen de los casos procesados. Se tiene un total de 1744 valores
de clasificacion lo que representa el 100%. No se tiene casos perdidos.

La tabla 13, corresponde a la tabla de contingencia, en ella se puede observar que
tanto la clasificacion personal, como la clasificacion hecha por Google Cloud NLP tienen 141
instancias clasificadas como negativas; es decir, que la clasificacion personal y la clasificacion
de la herramienta coinciden plenamente en esta instancia. Por otro lado, en la segunda fila
se puede observar que existe discordancia en la clasificacion. Para Google Cloud NLP 219
comentarios son positivos y para la persona estos mismos comentarios son considerados de
polaridad neutra. También existe una concordancia de 475 comentarios en ambas
clasificaciones. Finalmente, se tiene que ambas clasificaciones consideran que 909
comentarios son de polaridad positiva. Analizando estos valores se puede llegar a la
conclusion que la clasificacion de polaridad neutra y positiva representé un mayor reto para
la persona.

En la tabla 14, se observa las medidas simétricas. Para esta validacion lo que interesa
es la medida de acuerdo Kappa. El valor que esta arrojando la medicion es 0.771. Este valor
corresponde al rango de 0.60 — 0.80 que indica una buena concordancia de acuerdo a la

interpretacion que se muestra en la tabla 15.
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Tabla 15

Coeficiente Kappa de Cohen

indice de Kappa Interpretacion
0.00 - 0.20 infima concordancia
0.00-0.40 Escasa concordancia
0.40 - 0.60 Moderada concordancia
0.60 — 0.80 Buena concordancia
0.80 - 1.00 Muy buena concordancia

Nota. En esta tabla se observa la interpretaciéon que se la da al resultado arrojado por

el Coeficiente Kappa de Cohen.

Este resultado obtenido demuestra que la clasificacion que se hizo de manera
personal es buena y de esta manera se puede seguir realizando las siguientes fases del
proceso de andlisis de sentimientos. Con esto se da por finalizada la Fase 2 de la
metodologia. La fase 3 tiene como entrada un archivo en formato CSV en el cual se

encuentran los comentarios y su clasificacién previamente validada.

3.5. Fase 3: Pre - procesamiento de texto

Es importante tener un conocimiento profundo de los datos con los que se esta
trabajando. Conocer su tipo, cuales son sus valores, la relacién que existe entre ellos y su
distribucion. Una forma de realizar esto, es trabajar con el paguete Pandas el cual cuenta con
métodos que permiten analizar a profundidad el dataset.

Como entrada se tiene el conjunto de datos en un solo archivo de extension CSV. En
este caso en particular todos los valores son de tipo string. Se procede a cargar y a crear un
dataframe. Esto se lo realiza con el siguiente codigo;

df - pd.read_csv('Data/comentarios.csv', sep=";")
df representa la variable en donde va a estar almacenado el dataframe. La biblioteca Pandas
ha sido importada previamente como pd. El método read_csv es el que permite cargar los
datos, en este caso se ha usado dos parametros. El primero, corresponde a la ruta en donde

estan almacenados los datos y el segundo, corresponde al separador de los datos.
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Por otro lado, para conocer la distribucién de los datos se cuenta con el método
describe(). Con este método se puede observar la cuenta total por columnas, los valores
Unicos, cudles son las instancias que mas se repiten y la frecuencia con que lo hacen.
Ejecutando el siguiente cédigo

df.describe()

se tiene el siguiente resultado;

Tabla 16

Resultados de la ejecucion del método describe()

MENSAJES POLARIDAD
count 1744 1744
unique 1694 3
Top ok positivo
freq 9 1128

Nota. En esta tabla se observa la descripcion de los datos

El resultado indica que no se tiene valores perdidos, tanto la columna de MENSAJES
como la de POLARIDAD cuentan con 1744 instancias, que coinciden con el tamafio del
dataframe. Esto se lo puede verificar con el siguiente codigo;

df.shape
cuyo resultado es el siguiente;
(1744, 2)

El primer valor corresponde al nimero de filas y el segundo valor al nimero de
columnas. La columna MENSAJES tiene 1694 instancias Unicas y la columna de POLARIDAD
3. Lainstancia que mas se repite en la columna de MENSAJES es ok, mientras que en cuanto
a la polaridad se refiere el valor que mas se repite es positivo. Finalmente se muestra la
frecuencia con la que los valores antes mencionados se repiten. 9 veces para ok 'y 1128 para

positivo.
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Otro punto importante es, conocer el nimero de instancias clasificadas como
positivas, cuantas como neutras y cuantas como negativas. Esto se lo puede hacer con el
método value_counts de la biblioteca Pandas. El codigo es el siguiente;

pd.value_counts(df[ 'POLARIDAD'], sort = True)

El resultado es el siguiente;

Tabla 17

Resultados de la ejecucion del método value_counts()

positivo 1128
negativo 475
neutro 141

Nota. En esta tabla se observa la distribucién de los datos

de acuerdo a la categoria.

Para visualizar de mejor manera estos resultados se ha creado una gréfica de pastel. Esto se
lo hace con la biblioteca Matplotlib. El enlace al cédigo de la implementacion de estas

funciones se encuentra en el apéndice 3.

Figura 19

Distribucién de los valores.

negativo

neutro

POLARIDAD

positivo

Nota. En la grafica de pastel se observa que

tan solo el 8% de comentarios son negativos.
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Se observa que existe un 65% de datos que corresponden a la clase positiva, seguidos
de un 27% que pertenecen a la clase neutra y finalmente en la clase negativa se tiene un 8%
de datos; por consiguiente, el 35% no son positivos. Estos resultados son realmente
importantes y determinantes a la hora de entrenar un algoritmo de clasificacion y es que en
la mayoria de las situaciones lo ideal seria contar con un conjunto de datos balanceados, es
decir un 33,3% de datos en cada clase. Pero como se puede observar en esta investigacion
ese no es el caso. Es por esta razén que se tiene que aplicar estrategias para mitigar este
problema, las cuales seran aplicadas en la fase 4 de la metodologia.

El siguiente paso que se realizé dentro de esta fase es la normalizacion de los datos
con el objetivo de reducir la dimensién del vector que se crea al momento de transformar el
texto a numeros. Como bien se sabe, los algoritmos de clasificaciéon reciben como entrada
datos numéricos y por eso es necesario llevar a cabo un proceso de transformacién también
conocido como representacion o forma intermedia.

Las herramientas utilizadas para el preprocesamiento del texto son; el kit de
herramientas de lenguaje natural NLTK, el paquete spacy y funciones integradas de Python.
A continuacién, se detallan los pasos realizados:

a) Se utilizada una funcién que viene integrada en el paquete de Python llamada lower(),
gue permite convertir el texto a mindsculas. El codigo es el siguiente:
df[ 'minusculas'] = df['MENSAJES'].str.lower()
df[ 'minusculas'] es una nueva columna en el dataframe en la cual se va a

almacenar el texto convertido. A continuacion se muestra un ejemplo:

Tabla 18

Resultados del texto transformado a mindsculas

Mensaje MinUsculas

Por favor pongamos en la portada algo por favor pongamos en la portada algo

gue tenga relacién con la asignatura. gue tenga relacién con la asignatura.
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Mensaje Minlsculas

Buenas tardes, que tal esta imagen. Buenas tardes, que tal esta imagen.

Compariero alguna sugerencia. Comparfiero alguna sugerencia.
A mi me gusta, esperemos a ver que dicen  a mi me gusta, esperemos a ver que dicen

sus compafieros de equipo. sus compafieros de equipo.

Se realiza la eliminacién de signos de puntuacién, para ello se utiliza expresiones
regulares. La biblioteca re que también esta incluida en el paquete de Python permite
la creacion y aplicacién de expresiones regulares. El codigo es el siguiente:
reg_signos = re.compile('[*\w\s]")
df[ 'puntuacion'] = df[minusculas].replace(reg_signos, '')
A través del método compile se crea la expresion regular, la cual es almacenada en
la variable reg signos. Con el método replace aplicado a la columna
df[minusculas], se remplazan todas coincidencias de la expresion regular por '".

El resultado es almacenado en una nueva columna de dataframe a la cual se la llama

df[ 'puntuacion']. A continuacién, se presenta un ejemplo:

Tabla 19

Resultados del texto sin signos de puntuacién

Mindsculas

Puntuaciéon

por favor pongamos en la portada algo

gue tenga relacién con la asignatura.

buenas tardes, que tal esta imagen.

compariero alguna sugerencia.

a mi me gusta, esperemos a ver que dicen

sus compafieros de equipo.

por favor pongamos en la portada algo

gue tenga relacién con la asignatura

buenas tardes que tal esta imagen

compariero alguna sugerencia

a mi me gusta esperemos a ver que dicen

sus comparfieros de equipo
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Se realiza la eliminacién de acentos con otra funcidon que viene integrada en el
paquete de Python que se denomina unidecode(). Esta funcion se la aplica a la
columna df[ 'puntuacion']. El cédigo es el siguiente:

df[ "acentos'] = df['puntuacion'].apply(unidecode)
El resultado se almacena en una nueva columna llamada df[ "acentos']. Noétese
que con esta funcion también se logra la eliminacion de la virgulilla (7). A continuacion,

se muestra un ejemplo:

Tabla 20

Resultados del texto sin acentos

Puntuacién Acentos
por favor pongamos en la portada algo por favor pongamos en la portada algo
gue tenga relacién con la asignatura que tenga relacion con la asignatura
buenas tardes que tal esta imagen buenas tardes que tal esta imagen
companero alguna sugerencia companero alguna sugerencia

a mi me gusta esperemos a ver que dicen  a mi me gusta esperemos a ver que dicen

sus companeros de equipo sus companeros de equipo

El siguiente paso en esta fase de preprocesamiento consiste en tokenizar el texto es
decir, segmentar el texto. Para realizar esto se utiliza la funcién word_tokenize()
del kit de herramientas de lenguaje natural NLTK. Se aplica esta funcion a la columna
df[ 'acentos'] del dataframe. El codigo es el siguiente:

df['tokens'] = df['acentos'].apply(word tokenize)
df[ 'tokens'] es la nueva columna en donde se almacena el resultado. A

continuacion, se presenta un ejemplo:
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Tabla 21

Resultados del texto tokenizado

Acentos Tokens

'por’, ‘favor’, ‘pongamos’, ‘'en’, ‘'la’, 'portada’,
por favor pongamos en la portada algo )
. . ‘algo’, 'que’, 'tenga’, 'relacion’, ‘con’, 'la’,
gue tenga relacion con la asignatura i
‘asignatura’

) '‘buenas’, 'tardes’, 'que’, 'tal', 'esta’,
buenas tardes que tal esta imagen ]
) 'imagen’, '‘companero’, 'alguna’,
companero alguna sugerencia ]
'sugerencia’

] ) ‘a', 'mi', 'me’, 'gusta’, 'esperemos’, 'a’, 'ver’,
a mi me gusta esperemos a ver que dicen )
) 'que’, 'dicen’, 'sus', ‘companeros', 'de’,
sus companeros de equipo _
‘equipo’,

Se eliminan las stopwords. El kit de herramientas NLTK proporciona un corpus textual
de palabras vacias a través del método words (). Como pardmetro de este método se
especifica el idioma, en este caso, spanish. El cddigo es el siguiente:

stop_words = set(stopwords.words('spanish'))
El diccionario de palabras vacias es almacenado en la variable stop_words. Luego
por medio de un ciclo repetitivo y de un condicional, se eliminan las palabras del
dataframe. El cddigo es el siguiente:

df[ 'stopwords'] = df['tokens'].apply(lambda x: [item for item in x
if item not in stop_words])

El texto sin palabras vacias es almacenado en una nueva columna llamada

[ 'stopwords']. A continuacién, se presenta un ejemplo:
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Tabla 22

Resultados del texto sin stopwords

Tokens Stopwords

'por’, ‘favor’, ‘pongamos’, 'en’, 'la’, 'portada’, )
) ‘favor', ‘pongamos', 'portada’, 'relacion’,
‘algo’, 'que’, tenga’, 'relacion’, ‘con’, 'la’, ]
i ‘asignatura’
‘asignatura’

'‘buenas’, 'tardes’, 'que’, 'tal', 'esta’, ]
. '‘buenas’, 'tardes', 'imagen’, ‘companero’,
'imagen’, 'companero', 'alguna’, .
. ‘alguna’, 'sugerencia’
'sugerencia’

'a’, 'mi', 'me’, 'gusta’, 'esperemos’, 'a’, 'ver’, )
) ‘gusta’, ‘esperemos’, ‘ver', 'dicen’,
‘que’, 'dicen’, 'sus', ‘companeros’, ‘'de’, )
) ‘companeros’, 'equipo’
‘equipo’,

Aqui se puede observar claramente como el texto se reduce significativamente. El
objetivo es reducir ain mas la cantidad de caracteristicas del corpus, por esta razén
se aplican dos pasos mas a esta fase de preprocesamiento.

Lematizar el texto. Para realizar este proceso se utiliza la biblioteca spaCy que cuenta
con métodos avanzados que usan conocimiento lingtistico con el fin de procesar el
texto. Lematizar consiste en reducir palabras a lemas. Un lema es la forma que se
acepta como representacion de todas las formas posibles de la palabra.

En este apartado no se muestra especificamente cdmo se ha logrado realizar este
proceso debido a que es mas complejo y requiere mas lineas de cédigo. Pero puede
visitar el apéndice 4 en el cual se encuentra el enlace a todo el codigo utilizado en la
fase de pre - procesamiento.

A continuacion, un ejemplo del resultado obtenido:
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Resultados del texto lematizado
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Stopwords

Lemas

‘favor', ‘pongamos', 'portada’, 'relacion’,

'asignatura’

'‘buenas’, tardes', 'imagen’, ‘companero’,

‘alguna’, 'sugerencia’

'‘gusta’, 'esperemos’, 'ver', 'dicen’,

‘companeros', 'equipo’

‘favor', ‘poner’, 'portada’, ‘relacion’,

‘asignatura’

‘buena’, 'tardes’, 'imagen’, ‘companero’,

‘alguno’, 'sugerencia’

‘gustar’, 'esperemos', 'ver', 'decir’,

‘companero’, 'equipo’

Finalmente, y como Ultimo paso en esta fase de preprocesamiento se realiza el

proceso de Stemming, como se menciona en el aparatado 2.4.1, consiste en reducir

una palabra a su raiz. Para ello se utiliza funciones del kit de herramientas de lenguaje

natural NLTK. A continuacién, se muestra los resultados obtenidos:

Tabla 24

Resultado del texto realizado el proceso de stemming

Lemas

Stemming

‘favor’, 'poner’, '‘portada’, 'relacion’,

‘asignatura’

'‘buena’, 'tardes’, 'imagen’, ‘companero’,

‘alguno’, 'sugerencia’

‘gustar’, 'esperemos’, 'ver', 'decir’,

‘companero’, '‘equipo’

‘favor’, 'pon’, 'port’, 'relacion’, ‘asignatur’

'‘buen’, 'tard’, 'imag’, ‘companer’, ‘algun’,

'sugerent’

‘gust’, 'esper’, 'ver', 'dec’, 'companer’,

‘equip’

De la misma forma que con la lematizacién no se muestra especificamente como se

realiz6 este proceso, pero pude ir al apéndice 4 en el cual se encuentra el enlace que

contiene todo el codigo de la fase de preprocesamiento.
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Finalmente, se procede a guardar el texto procesado en un archivo de extension CSV.
El enlace a ese archivo se encuentra en el apéndice 5.
3.5.1. Representacion o forma intermedia
La libreria scikit-learn cuenta con algoritmos que permiten transformar el texto a
nameros. A esta transformacion de texto a nUmeros se la conoce como representacion o
forma intermedia y es la entrada para los algoritmos de clasificacion. En este caso en
particular se ha utilizado el algoritmo Frecuencia del Término por Frecuencia Inversa del
Documento (TF-IDF) cuyo método en es TfidfVectorizer(). Los hiper - pardmetros
utilizados en este método son los siguientes:
e Input ='content'
e encoding = 'utf-8'
e decode_error = 'strict’
e strip_accents = None
e lowercase = None
e preprocessor = None
o tokenizer = None
e analyzer = 'word'
e stop_words = None
e token_pattern = r'(?u)\b\w\w+\b'
e ngram_range = (1, 1)
e max df=0.8
e min_df=7
e max_features =50
e vocabulary = None
e binary = False
e dtype = np.float64

e norm="2'
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e use idf =True

e smooth_idf = True

e sublinear_tf = False

Para un mejor entendimiento de que hace cada pardmetro y sus posibles valores se

recomienda revisar la documentacién oficial de scikit-learn. Con esto se da por finalizada la
etapa de pre - procesamiento y se deja listo el texto transformado a vectores numéricos que
sirven como entrada para los algoritmos de clasificacién que se probaran en la siguiente fase
de la metodologia. La siguiente fase de la metodologia corresponde al capitulo 4 del presente

trabajo de fin de titulacion.
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Capitulo cuatro
Aplicacion de algoritmos y anélisis de resultados
En el presente capitulo se lleva a cabo la fase final de la metodologia. En la seccion 4.1 se
explica la forma en la que se crean los modelos de clasificacion. Dentro de esta seccién,
especificamente en el apartado 4.1.1 se explica como se eligieron los hiper — parametros para
el clasificador. En el apartado 4.1.2 y 4.1.3 se explica la forma en la que se realiza el
entrenamiento y las pruebas de los algoritmos. Finalmente, en el apartado 4.1.4 se explican
y se prueban técnicas para trabajar con datos desbalanceados.
4.1. Fase 4: Aplicacion del método de mineria de texto y andlisis de resultados
En esta fase se aplican los algoritmos de clasificacion. En este caso en particular los
algoritmos seleccionados son: Support Vector Machine y Naive Bayes.
Previamente al entrenamiento del modelo de clasificacién se procede a dividir los datos en
un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba. Esto se logra por
medio de la siguiente funcion:
def dividirDataSet(vector, labels):
X_train, X_test, y_train, y test = train_test_split(

vector,

labels,

test_size=0.2,

train_size=None,

random_state=0,

shuffle=True,

stratify=None,

)
return X_train, X _test, y_train, y_test
Especificamente se utiliza el método train_test_split() el cual recibe como

parametro el vector que representan los comentarios transformados a un vector numeérico y
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la etiqueta que corresponde al valor de la clasificacién. El hiper - parametro test_size cuyo
valor es 0.2 representa el porcentaje de nuestro conjunto de prueba. 0.2 significa que los
datos se dividiran en 20% para las pruebas y lo que queda que corresponde el 80% para el
entrenamiento. El método retorna X_train, y_train que corresponden a los valores y la
etiqueta que se las utilizara para el entrenamiento, y X_test, y_test que representan los
valores y la etiqueta que se utilizaran para testear el modelo de clasificacion.

Una vez que se tiene el conjunto de datos dividido, se procede con la creacién del
modelo. El primero algoritmo es el Support Vector Machine. Scikit-learn cuenta con el método
SVC() para su creacion. El segundo algoritmo que serd puesto a prueba es el Complement
Naive Bayes. Este algoritmo es una variante del algoritmo Naive Bayes el cual es adecuado
para conjuntos de datos que tiene sus clases desequilibradas que es el caso de esta
investigacion, tal como se analiz6 en el apartado 3.5. Para la creacion de este modelo de

clasificacion Scikit-learn cuenta con el método ComplementNB().

4.1.1. Optimizacién de los hiper — pardmetros

Un punto clave a la hora de crear los modelos de clasificacién son los valores de los
hiper — pardmetros ya que ajustando estos valores se puede conseguir el mejor rendimiento.
Asi por ejemplo SVC tiene un hiper — parametro llamado kernel el cual representa la funcién
con la que el algoritmo intenta dividir el conjunto de datos de acuerdo a las clases. Los
posibles valores para kernel son ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’. Entonces para lograr el mejor
resultado posible se tendria que probar cada uno de estos valores y todas las posibles
combinaciones que existan. Esta tarea resulta compleja mas auln si se tiene un conjunto de
datos demasiado grande.

Scikit-learn brinda la posibilidad de automatizar este proceso por medio de una funcion
llamada GridSearch que se encarga de analizar todas las posibles combinaciones de hiper —
parametros que se elijan para el algoritmo. El funcionamiento es el siguiente:

a) Se crea el modelo de clasificacién

classifier = SVC()
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b) Se crean los posibles hiper - parametros en un diccionario
params = {

'C': [1l.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 4.5, 5.0],
'kernel': ['linear', 'poly', 'rbf', 'sigmoid'],
"random_state': [10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100]
}

c) El método GridSearchCV recibe el clasificador que en este caso es SVC y los
posibles valores de los hiper — parAmetros que vienen dados en un diccionario. Lo que
hace este método es crear el modelo con todas las posibles combinaciones. El cédigo
es el siguiente
grid = GridSearchCV(classifier, params)

d) Se entrena el modelo con todas las posibilidades posibles
grid.fit(X_train, y_train)

e) Finalmente se obtienen los mejores parametros para los datos por medio del método
best_estimator_.get_params(). Que da como resultado lo siguiente:

{'Cc': 2.0,
'break_ties': False,
'cache_size': 200,
'class_weight': None,
'coefo': 0.0,
'decision_function_shape': ‘ovr',
'degree': 3,

'gamma': ‘'scale’',
'kernel': 'rbf',
'max_iter': -1,
'probability': False,

'random_state': None,
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'shrinking': True,
'tol': 0.001,

'verbose': False}

El mismo procedimiento se lo realiza para el algoritmo Complement Naive Bayes:

a)

b)

d)

4.1.2.

Se crea el modelo de clasificacion
classifier = ComplementNB()
Se crean los posibles hiper - pardmetros en un diccionario
params = {
'alpha': [1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0, 3.5, 4.0, 4.5, 5.0],
}
El método GridSearchCV recibe el clasificador que en este caso es ComplementNB
y los posibles valores de los hiper — pardmetros que vienen dados en un diccionario.
Como se menciona anteriormente lo que hace este método es crear el modelo con
todas las posibles combinaciones de parametros. El c6digo es el siguiente
grid = GridSearchCV(classifier, params)
Se entrena el modelo
grid.fit(X_train, y_train)
Finalmente se obtienen los mejores pardmetros para los datos por medio del método
best_estimator_.get params(). Que da como resultado lo siguiente:
{'alpha': 1.0,
‘class_prior': None,
'fit _prior': True,
‘norm': False}
Entrenamiento y pruebas Support Vector Machine
Una vez que se obtienen los mejores parametros posibles se procede a la creacion
del modelo con estos parametros. La funcion para la creacién del modelo es la

siguiente:
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def SupportVectorMachine():
classifier = SVC(
'C': 2.0,
'break_ties': False,
'cache_size': 200,
'class_weight': None,
'coef@': 0.0,
'decision_function_shape': ‘ovr',
‘degree': 3,
'gamma': ‘'scale’,
'kernel': 'rbf',
'max_iter': -1,
'probability’': False,
'random_state': None,
"shrinking': True,
'tol': 0.001,
‘verbose': False)
return classifier
Luego se entrena el modelo. Para ello se utiliza la siguiente funcion:
def entrenarModelo(classifier, X_train, y_train):
return classifier.fit(X_train, y_train)
La funcibn entrenarModelo() recibe como parametros el clasificador que
previamente fue creadoy X_train, y_train que corresponden al conjunto de datos
de entrenamiento. La funcién retorna el mismo clasificador pero que ya ha sido
entrenado.
Finalmente se procede a probar el modelo. Se lo realiza con la siguiente funcion:

def probarModelo(classifier, X_test):
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return classifier.predict(X_test)

La funcidon recibe como pardmetros, el clasificador entrenado X test que

corresponde al conjunto de pruebas. La funcion devuelve las predicciones hechas por

el algoritmo con respecto a X_test, es decir devuelve la clase a la que pertenece el

comentario segun el clasificador.
Ahora corresponde analizar los resultados obtenidos por el modelo. Como se menciona
previamente, el conjunto de datos que se tiene es desequilibrado. De acuerdo a la figura 22
se tiene que el 65% de datos corresponde a la clase positiva, el 27% a la clase neutra y el
8% a la clase negativa. Es por esta razon que es conveniente analizar los resultados
basandose en las distintas métricas existentes y no solo en la exactitud como en la mayoria
de los casos. Las métricas utilizadas estan descritas a continuacion:

e Matriz de confusion. - Es una métrica sencilla, también se la denomina tabla de
contingencia. Muestra como se distribuyen los valores reales y los valores predichos
por el clasificador. Se la utiliza como entrada para otras métricas como la precision,
exactitud, puntaje F1.

e Exactitud — accuary.. - Es el nimero de predicciones correctas que realiza el modelo
dividido por el numero total de registros. Mientas mas cerca de 1.0 es mejor.

e Precision: es un valor que define si un modelo es confiable a la hora de responder si
un valor corresponde a esa clase. Siempre que el valor se acerque a 1.0 sera mejor.

e Sensibilidad — Recall. — Este valor expresa cuan bien el clasificador puede detectar
todos los ejemplos en su clase correspondiente. Mientras mas se aproxime a 1.0 sera
mejor.

e Puntaje F1. - Esta es una métrica que combina la precision y la sensibilidad en un solo
valor. Es la media arménica de ambas métricas.

Scikit-learn cuenta con métodos para calcular cada una de las métricas antes mencionadas.
Se comienza analizando la matriz de confusion. Para ello se utliza el método

confusion_matrix() que recibe como parametros las etiquetas de nuestro conjunto de
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pruebas que en este caso estdn almacenadas en y_test y las predicciones realizadas por el
clasificador. Para visualizar de mejor manera los resultados se ha graficado la matriz de

confusién con un mapa de calor utilizando la libreria matplotlib. En resultado es el siguiente:

Figura 20

Matriz de confusidn del algoritmo Support Vector Machine
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250

Clases verdaderas

Predicciones

La matriz de confusion muestra que el algoritmo Support Vector Machine esta
detectando 308 verdaderos positivos para la clase 1. No esta detectando verdaderos positivos
para la clase 0, ni para la clase 2. También se puede ver que 30 instancias que corresponde
ala clase 0, el modelo las esté clasificando como si fuesen de la clase 1. A demas se observa

gue 2 instancias que pertenecen a la clase 1, el modelo las esta clasificando como si fuesen
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de la clase 0. La clase 0 hace referencia a la clase negativa, la clase 1 hace referencia a la
clase positiva y la 2 a la clase neutra.

A partir de estos valores se pueden calcular las siguientes. Scky-learn permite automatizar
este proceso a través del método ClassificationReport(). Los resultados se muestran

a continuacion:

Tabla 25

Reporte de clasificacion con Support Vector Machine

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.00 0.00 0.00 30
Neutro 0.00 0.00 0.00 9
Positivo 0.89 0.99 0.94 310
Accuary 0.88 349
Macro avg 0.30 0.33 0.31 349
Weighted avg 0.79 0.88 0.89 349

El clasificador obtuvo una exactitud de 0.88. Este es un resultado muy engafioso
porque como se observé en la matriz de confusién el algoritmo no pudo detectar instancias
negativas y neutras. En la literatura relacionada al analisis de sentimientos, se recomienda
usar la métrica f1-score para medir el rendimiento de los clasificadores. Esta métrica es una
media armoénica de la precision y la sensibilidad. Analizando los resultados obtenidos se
observa que la clase negativa y la clase neutra tiene un valor de f1-score de 0.00 lo que indica
gue el clasificador es realmente malo para detectar estas clases. Por otro lado, la clase
positiva tiene un valor de 0.94, lo cual indica que el modelo predice de mejor manera esta
clase. El promedio macro de los valores f1-score es de 0,31.

4.1.3. Entrenamiento y pruebas Complement Naive Bayes
a) Para crear el modelo se utiliza la siguiente funcién:
def ComplementNaiveBayes():

classifier = ComplementNB(
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alpha=1.09,
fit prior=False,
class_prior=None,
norm=False
)
return classifier
b) La funcién para entrenar el modelo es la siguiente:
def entrenarModelo(classifier, X_train, y_train):
return classifier.fit(X_train, y_train)
la funcién recibe como parametros el clasificador creado previamente y el conjunto de
datos de entrenamiento que esta dado por X_train, y_train. Lafuncion retorna el
modelo ya entrenado.
c) El siguiente paso es probar el modelo. Para realizar este paso se utiliza la siguiente
funcion:
def probarModelo(classifier fit, X test):
return classifier fit.predict(X_test)
La funcion recibe como parametro el clasificador que previamente ha sido entrenado,
y los comentarios para las pruebas que vienen dados en X_test. La funcion retorna
las predicciones hechas por el clasificador para los valores de X_test.
Luego se aplican los mismos métodos indicados en el apartado 4.1.2 para obtener y graficar

los resultados. La matriz de confusién para este clasificador es la siguiente:
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Figura 21

Matriz de confusion Complement Naive Bayes
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A primera vista observando los resultados de la matriz de confusion se puede deducir
gue el algoritmo Complement Naive Bayes funciona mejor que Support Vector Machine. Ya
gue este si esta detectando instancias negativas y neutras. Aqui se observa que el algoritmo
detect6 269 positivos verdaderos. 2 neutros verdaderos y 7 negativos verdaderos. De la
misma forma se observa que 20 instancias que son positivos, el algoritmo los clasific6 como
negativos y 21 instancias que son positivos las clasificé como neutras. También se tiene que
7 instancias que son neutros los clasific6 como positivos. 3 instancias negativas las clasifico
como neutras y 20 instancias negativas las clasific6 como positivas.

A continuacion, se presenta un reporte con las otras métricas para este clasificador:
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Tabla 26

Reporte de clasificaciéon con Complement Naive Bayes

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.26 0.23 0.25 30
Neutro 0.08 0.22 0.11 9
Positivo 0.91 0.87 0.89 310
Accuary 0.80 349
Macro avg 0.41 0.44 0.42 349
Weighted avg 0.83 0.80 0.81 349

Los valores de precision, sensibilidad y por ende fl-score mejor notablemente con
respecto al clasificador Support Vector Machine. Se observa que la clase negativa obtiene un
valor de precision de 0.26, la clase neutra un valor de 0.8 y la clase negativa 0.91. Con
respecto a la sensibilidad, la clase negativa obtuvo un valor de 0.23, la clase neutra 0.22 y la
clase positiva 0.87. La métrica f1-score marca que la clase negativa tiene un valor de 0.25, la
clase neutra 0.11 y la clase positiva un valor de 0.89. El promedio macro de la métrica f1
score es de 0.42

A continuacion, se presentan las graficas comparativas de los resultados obtenidos:

Figura 22

Comparativa de la métrica de precision
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Figura 23

Comparativa de la métrica de sensibilidad o recall
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Figura 24

Comparativa de la métrica F1 score
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Tabla 27

Comparacioén de los promedios de las métricas.

Precision Recall F1- Score
Support Vector Machine 0.30 0.33 0.31
Complement Naive Bayes 0.41 0.44 0.42

Nota. En esta tabla se observa que Complement Naive Bayes tiene mejor rendimiento.

En el apéndice 6 y 7 se encuentran los enlaces que contienen el cédigo de estas
implementaciones. Una vez analizados los resultados se puede concluir que el algoritmo que
mejor rendimiento tiene es el Complement Naive Bayes. Esto tiene bastante I6gica con la
teoria que se mencion6 anteriormente. Este algoritmo en concreto ha sido optimizado para
gue funcione con clases desbalanceadas. ¢ Pero qué pasa si se aplican técnicas para resolver
el problema de desequilibrio de datos? ¢los resultados seguiran siendo favorables para el
algoritmo Complement Naive bayes?. Esta comparativa se la resuelve en el siguiente
apartado.

4.1.4. Estrategias pararesolver desequilibrio de datos

a) La primera estrategia es conseguir mas datos de las clases desbalanceadas, en este
caso en particular, esta estrategia no es posible ya que el corpus textual es limitado y
no se tiene mas fuentes de datos.

b) Una segunda estrategia que si es aplicable a este contexto es afiadir un hiper —
parametro al clasificador Support Vector Machine, con el cual automéaticamente el
algoritmo realiza penalizaciones para compensar las clases minoritarias durante el
entrenamiento. El hiper — parametro es el siguiente:

class_weight = "balanced"
Una vez que se ha creado el clasificador con este hiper — parametro adicional,
se procede a entrenar y probar el modelo. La realizacién de estos pasos ya ha sido
explicada anteriormente. Los resultados aplicando esta estrategia al algoritmo

Suppport Vector Machine son los siguientes:
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Figura 25

Matriz de confusion del algoritmo SVM con hiper — parametro class_weight
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En comparacion con los resultados mostrados en la figura 23, se ve que hay
una notable mejora. En esta ocasion el algoritmo clasifica 270 verdaderos positivos, 1
verdadero neutro y 6 verdaderos negativos. Por otro lado 21 instancias que son
positivas el modelo las clasifica como negativas, 19 instancias que son positivas las
clasifica como neutras. 1 instancias que es neutra la clasifica como negativa, 7
instancias que son neutras las clasifica como positivas. 2 instancias negativas las
clasifica como neutras y 22 instancias negativas las clasifica como positivas.

A continuacion, se presenta el reporte con las otras métricas:
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Tabla 28

Reporte de clasificacion con estrategia de hiper - parametros

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.21 0.20 0.21 30
Neutro 0.05 0.11 0.06 9
Positivo 0.90 0.87 0.89 310
Accuary 0.79 349
Macro avg 0.39 0.39 0.39 349
Weighted avg 0.82 0.79 0.81 349

Al finalizar la seccién se compararan todas las métricas obtenidas.
Otra estrategia para mitigar el desequilibrio de los datos es el Submuestreo Aleatorio,
la cual consiste en eliminar instancias de las clases mas grandes e igualarla con la
clase que menos instancias tiene. Para ello se utiliza la biblioteca imbalanced-learn
especificamente el método NearMiss(). El cddigo de todo este procedimiento se
encuentra en el apéndice 8. Los resultados de cémo queda distribuido el dataset se
muestran a continuacion:
Distribucion antes de submuestreo ({'positivo': 1563, 'negativo’': 134,
'neutro': 47})
Distribucion después de submuestreo ({'negativo’': 47, 'neutro': 47,
'positivo’': 47})

Con esta nueva distribucion del dataset se procede a dividir los datos en
conjunto de entrenamiento y conjunto de pruebas, luego se entrena y prueba el

clasificador. Los resultados son los siguientes:



81

Figura 26

Matriz de confusidon de SVM aplicada la técnica de submuestreo
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En la matriz de confusién se observa que el modelo clasific6 9 instancias
verdaderas positivas, 6 instancias verdaderas neutras y 4 instancias verdaderas
negativas. Por otro lado, se tiene que el modelo clasificd 2 instancias neutras como
negativas y una instancia neutra como positiva. Finalmente, el modelo clasificé 2
instancias negativas como neutras y 5 instancias negativas como positivas.

El reporte de los otros parametros generados a partir de los valores de la matriz de

confusion se presentan a continuacion:
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Tabla 29

Reporte de clasificacion con submuestreo aleatorio

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.67 0.36 0.47 11
Neutro 0.75 0.67 0.71
Positivo 0.60 1.00 0.75 9
Accuary 0.66 29
Macro avg 0.67 0.68 0.64 29
Weighted avg 0.67 0.66 0.63 29

d) Oftra técnica es el sobremuestreo aleatorio. Consiste en crear copias de las clases
minoritarias con el objetivo de igualarse con la clase mayoritaria. Este proceso se lo
hace por medio del método RandomOverSampler() de la biblioteca imbalanced-learn.
Los resultados obtenidos luego de realizar este proceso son los siguientes:
Distribucion antes del sobremuestreo ({'positivo': 1563, 'negativo':
134, 'neutro': 47})

Distribucion después del sobremuestreo ({'neutro’': 1563, 'positivo’:
1563, 'negativo': 1563})

Luego de esto se realiza el proceso de dividir los datos en un conjunto de
entrenamiento y otro de pruebas. Finalmente, se entrena y prueba el clasificador. Los

resultados son los siguientes.
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Figura 27

Matriz de confusién de SVM aplicada la técnica de sobremuestreo
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La matriz de confusién muestra que con la técnica de sobremuestreo el modelo
clasific6 209 instancias verdaderas positivas, 225 verdaderas neutras y 320
verdaderas negativas. 20 instancias positivas el modelo las clasific6 como neutras, 79
instancias positivas el modelo las clasific6 como negativas. 71 instancias neutras
fueron clasificadas como negativas. 9 instancias negativas fueron clasificadas como
neutras y 5 instancias negativas fueron clasificadas como positivas.

El reporte de las métricas de clasificacion es el siguiente:
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Tabla 30

Reporte de clasificacién con sobremustreo aleatorio

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.68 0.96 0.80 334
Neutro 0.89 0.76 0.82 296
Positivo 0.98 0.68 0.80 308
Accuary 0.80 938
Macro avg 0.85 0.80 0.80 938
Weighted avg 0.84 0.80 0.80 938

e) Otratécnica consiste en combinar el submuestreo con el sobremuestreo, esto se logra
con el algoritmo Smote-Tomek el método para utilizar es SMOTETomek (). La nueva
distribucién una vez que se aplica este método es la siguiente:

Distribucidén antes del remuestreo ({'positivo': 1563, 'negativo': 134,
'neutro’': 47})

Distribucion después del remuestreo ({'positivo’': 1561, 'neutro':
1547, 'negativo': 1545})

Luego de esto se realiza el proceso de dividir los datos en un conjunto de
entrenamiento y otro de pruebas. Finalmente se entrena y prueba el clasificador. Los

resultados son los siguientes.
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Figura 28

Matriz de confusién de SVM aplicado el remuestreo Smote-Tomek
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Los resultados indican que 232 instancias han sido verdaderos positivas, 289
verdadero neutras y 224 Verdaderos negativas. 56 instancias positivas han sido
clasificadas como neutras, 24 instancias positivas han sido clasificadas como
negativas. 12 instancias neutras han sido clasificadas como negativas y 7 instancias
neutras como positivas. Finalmente 73 instancias negativas han sido clasificadas
como neutras y 14 instancias negativas como positivas. El reporte de las métricas se

muestra a continuacion:
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Tabla 31

Reporte de clasificacion con Smote - Tomek

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.86 0.72 0.78 311
Neutro 0.69 0.94 0.80 308
Positivo 0.92 0.74 0.82 312
Accuary 0.80 931
Macro avg 0.82 0.80 0.80 931
Weighted avg 0.82 0.80 0.80 931

f) Finalmente, una Ultima técnica aplicada al desbalanceo de los datos es la de
ensamblar modelos con balanceo. Consiste en crear el modelo dentro de un método,
especificamente el método BalancedBaggingClassifier() el cual se encarga de
penalizar las clases que estan desbalanceadas. Los resultados una vez que se aplica

esta técnica se muestran a continuacion:

Figura 29

Matriz de confusién aplicando BalancedBaggingClassifier()
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A continuacion, se presenta el reporte de las métricas del clasificador:

Tabla 32

Reporte de clasificacion con técnica de ensamblar modelos con balanceo

Precision Recall Fl-score support
Negativo 0.13 0.30 0.18 30
Neutro 0.02 0.11 0.04 9
Positivo 0.91 0.69 0.78 310
Accuary 0.80 931
Macro avg 0.35 0.37 0.33 931
Weighted avg 0.82 0.64 0.71 931

Ahora es conveniente comparar los resultados obtenidos:

Figura 30

Comparativa de las técnicas para datos desbalanceados
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Con estos resultados se concluye que la técnica con la que se obtiene el mejor
rendimiento para el algoritmo SVM es el sobremuestreo. Ahora bien hay un punto importante
a tener en cuenta, tanto el sobremuestreo como el submuestreo y el método Smote-Tomek
crean o eliminan instancias de las clases para lograr el balanceo deseado por lo que si

comparamos la columna support que son las instancias totales de nuestro conjunto de datos
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de prueba no coinciden en ninguna de estas técnicas por lo que los resultados para una
comparacion con otro algoritmo puede ser engafiosas. Es por este motivo que se utiliza la
técnica del hiper — parametro class_weight y el ensamble de modelos con balanceo para
comparar sus resultados contra el algoritmo Complement Naive Bayes, ya que estas técnicas

no eliminan ni crean instancias. El grafico comparativo final se muestra a continuacion:

Figura 31

Comparativa final de los resultados de clasificacién

SVM(Balanced Bagging Classifier)

SVM(class_weight)

Complement NB
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Observando los resultados anteriores se concluye que basados en la precision,
sensibilidad y el puntaje F1, el algoritmo que mejor rendimiento obtuvo es el Complement

Naive Bayes.
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Conclusiones

Una vez que se ha finalizado el presente trabajo de fin de titulacion las conclusiones son las
siguientes:

El proceso de clasificacibn manual de los comentarios de acuerdo a la polaridad
(positivos, negativos, neutros) fue bastante bueno. Esto se lo pudo validar con la herramienta
de Google Cloud Natural Language.

La metodologia elegida permitié desarrollar la investigaciéon de manera satisfactoria,
para esto al problema general se lo desglosé en distintas fases que facilitaron su desarrollo.

El corpus textual obtenido es pequefio y desbalanceado, con una clara tendencia de
comentarios clasificados como positivos. Se aplicaron técnicas de desbalanceo de datos para
mitigar este inconveniente; sin embargo, los resultados siguen siendo poco fiables ya que al
probar el algoritmo con nuevos comentarios, hay una alta probabilidad de que su resultado
sea positivo.

Para el corpus textual el algoritmo que mejor rendimiento obtuvo es el Complement
Naive Bayes ya que presenta valores mas cercanos a uno en métricas de: precision,
sensibilidad y puntaje F1.

Los estudiantes muestran actitudes positivas al utilizar la red social Facebook en

procesos de ensefianza — aprendizaje, puesto que el 8% de comentarios son negativos.



90

Recomendaciones
Finalizado el presente trabajo de fin de titulacion las recomendaciones son las siguientes:

Para realizar el proceso de clasificacion de datos es recomendable que al menos dos
personas ajenas a la investigacion lo ejecuten; ademas, es conveniente realizar su validaciéon
con alguna herramienta existente en el mercado, como por ejemplo: Google Cloud NLP.

Para hacer andlisis de sentimientos se recomienda seleccionar la metodologia
especifica propuesta por M.Sukanya (2012) que consta de cuatro fases, obteniéndose asi un
mejor control del proceso de desarrollo.

Se recomienda recopilar mas datos con polaridad negativa y neutra, con el fin de
balancear el dataset.

Para aplicaciones sobre analisis de sentimientos con corpus textuales en espariol se
recomienda probar algunos algoritmos y seleccionar el que mejor se ajuste al corpus; asi
como, al objetivo de la investigacion.

Para hacer un verdadero andlisis de sentimientos usando redes sociales, en procesos
de ensefianza — aprendizaje, se recomienda que el docente no participe en los grupos de
estudio puesto que su presencia puede condicionar las expresiones de los estudiantes.

Para la continuidad de esta investigacion se recomienda nutrir el dataset con mas
datos de tal manera que sea posible la utilizacién de otros algoritmos como por ejemplo las

redes neuronales.
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Apéndice

Apéndice 1: Script desarrollado para crear el archivo CSV a partir de los datos en formato

JSON.

https://github.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/infoJSON.py

Apéndice 2: Cddigo desarrollado para el analisis de sentimientos con la herramienta Google

Cloud NLP.

https://qgithub.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/Sentiments analysis google.py

Apéndice 3: Cbdigo desarrollado para la exploracién de los datos.

https://qgithub.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/l)explorar datos.ipynb

Apéndice 4: Cdodigo desarrollado para la fase de pre — procesamiento del texto.

https://github.com/iaastudillo/proyectoTT/blob/main/Code/2)pre-procesamiento.ipynb

Apéndice 5: Archivo que contiene el texto procesado.

https://qgithub.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/Data procesada/datos procesado

S.CSVv

Apéndice 6: Cdédigo desarrollado para la implementacion del algoritmo Support Vector

Machine.

https://github.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/3)support vector machine.ipynb

Apéndice 7: Cddigo desarrollado para la implementacion del algoritmo Complement Naive

Bayes.

https://github.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/3)complement naive bayes.ipynb
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Apéndice 8: Cddigo desarrollado para la implementacién de las estrategias para datos

desbalanceados.

https://qgithub.com/iaastudillo/proyectoT T/blob/main/Code/3)support vector machine.ipynb
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