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1.Introduccion

El Andlisis de Sentimientos es un area de investigacion enmarcada dentro del campo del
Procesamiento del Lenguaje Natural y cuyo objetivo fundamental es el tratamiento
computacional de opiniones, sentimientos y subjetividad en textos. En este contexto, una
opinidn es una valoracién positiva o negativa acerca de un producto, servicio, organizacion,
persona o cualquier otro tipo de ente sobre la que se expresa un texto determinado. La
llegada de la Web 2.0 y la popularizacion de redes sociales de microblogging como

Twitter han catapultado este campo de investigacidon de la Inteligencia Artificial hacia las
mas altas cotas de interés y notoriedad debido a la indiscutible importancia que supone el
poder obtener el grado de valoracion de miles de personas en cada instante para empresas,
organizaciones, gobiernos y consumidores. Esta gran cantidad de informacion junto al
aumento de la potencia de computacion de las computadoras han hecho posible la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para la clasificacion de los textos en base
a su polaridad sentimental y han abierto una puerta a la que sin duda sera una de las areas
de investigacién y desarrollo mas importantes de los préximos afios.

El propdsito de este proyecto es por un lado realizar una comparacién entre distintos
algoritmos de aprendizaje supervisado y ver que tan confiables son a la hora de clasificar la
informacion luego de pasarlos por un proceso de entrenamiento.

Aunque este campo de investigacion es muy reciente, su gran popularidad ha propiciado
gue se publiquen muchos estudios de diferentes universidades de todo el mundo, y a pesar
de gue no existe un método cuyos resultados destaquen con claridad por encima de los
otros, una de las mas importantes corrientes de investigacion basa su trabajo en el uso de
algoritmos de aprendizaje automatico y en la habilidad que tienen este tipo de sistemas para
la clasificacién de textos a partir de las palabras y de las relaciones que se establecen entre
ellas. Asi, aqui nos centraremos en este tipo de soluciones y se ofrecera un estudio
comparativo en el que se tendran en cuenta diversos algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado y diferentes métodos de extraccion de las caracteristicas necesarias para su
entrenamiento.

Es importante mencionar que este trabajo incluird una parte teérica en la que se expondran
los conceptos mas importantes y fundamentales sobre el analisis de sentimientos, sus
problemas, limitaciones, asi como un andlisis del estado del arte.

Ademas, se va a realizar una comparacion entre esos algoritmos y un lexicon espafiol que
contenga una relacion palabra-positividad y observar los resultados de uno y el otro.



2.0Dbjetivos

El objetivo principal de este trabajo es realizar una comparacion entre distintos algoritmos y
métodos para analisis de sentimientos utilizados para clasificar la informacion obtenida del
corpus y evaluar con cudl de ellos se obtienen mejores resultados en cuanto a la precision y
fiabilidad de estos.

Las evaluaciones se realizaran comparando algoritmos de machine learning entre siy
también comparandolos con un algoritmo que utilice un lexicon para clasificar la
informacion.

Por otro lado, se generara un dataset clasificado que sirva como base para futuras
investigaciones, ya que de momento no se cuenta con datasets ya armados y listos para
utilizar relacionados con este dominio.

Por ultimo, se desarrollara un lexicon en espafiol adaptado al dominio de restaurantes y
afines similares, que es en donde se centra este trabajo.



3.Estado del arte

En todo proceso de toma de decisiones las personas hacemos uso de la opinion de otros
individuos a la hora de decantarnos por una opcién u otro. El pedir ayuda, consejo u opinion
Nno es MAas que un recurso que permite al ser humano ampliar su conocimiento sobre un
determinado tema con el objetivo de minimizar el riesgo que supone el tomar una mala
decision.

Hace no mucho tiempo, antes de la llegada de Internet y de su actual omnipresencia en
todo aspecto de nuestras vidas, las fuentes de opinion principales eran el conocimiento y la
experiencia de las personas mas cercanas que formaban parte de nuestro circulo de
relaciones y amistades. A la hora de comprar un televisor o de alquilar una pelicula en un
videoclub, nuestra decisién por una u otra opcién se basaba en la opiniéon de nuestros
amigos, familiares o compafieros de trabajo/universidad. El boca a boca era el sistema que
usabamos para transmitir opiniones, juicios y expresar las virtudes o defectos de productos
y servicios. En esa época, publicaciones en papel especializadas en temas concretos nos
asesoraban a la hora de adquirir una computadora, un auto o irnos de vacaciones a algun
pais remoto. La seccién de cultura y espectaculos de los diarios servia como altavoz para
publicar obras de teatro, exposiciones o cine.

A pesar de que estas fuentes de opinion tradicional no desaparecieron, es indudable que la
implantacién de Internet y especialmente la llegada de la Web 2.0 (concepto atribuido a Tim
O’Reilly y nombrado en la conferencia sobre la Web 2.0 de O’Reilly Media, 2004) han
supuesto un profundo cambio en la manera en que las personas buscamos opiniones que
nos ayuden durante el proceso de toma de decisiones. Internet se ha convertido en un
océano inmenso en donde millones de personas expresan su opinién sobre cualquier tema
y en cualquier momento. Es precisamente la bidireccionalidad a la que hace referencia el
concepto de Web 2.0 la que ha hecho posible que cualquier persona pueda conocer al
instante la opinion de miles de usuarios sobre cualquier cuestion y ademas contribuir al
debate con su propia opinién. Es esta manera de interactuar la que permite crear redes
virtuales en donde varias personas relacionadas en base a un tema concreto y en un
instante preciso pueden intercambiar su vision particular acerca de dicho tema. Las
personas hemos pasado de pedir opinién a nuestro circulo de relaciones mas cercano a
buscar la opinién de absolutos desconocidos antes de tomar la decisién de comprar un
televisor, alquilar una noche de hotel, ir al cine o incluso votar a un determinado partido
politico. EI cambio ha sido tan contundente y efectivo que ya no existe sitio web que no
cuente con una seccién de opinién asociada a sus propias publicaciones y en donde los
usuarios puedan expresar sus juicios acerca del tema a tratar, desde simples noticias de
actualidad hasta videos amateur publicados por personas anénimas. La inmediatez de la
informacion asociada al gran numero de mensajes hace de Internet y de la Web 2.0 una
absoluta revolucién en cuestién de opiniones. Tanto es asi que no solo los usuarios se han
dado cuenta del gran valor que aporta esta informacién. También las organizaciones,
empresas e incluso gobiernos saben de la importancia de estas opiniones y de su valor
como herramienta para mejorar sus productos, servicios y su reputacion general. Lo que
hace afios se tenia que obtener en base a largos y costosos procesos de andlisis de
encuestas ahora es posible conseguirlo sin tener que hacer inversiones en este tipo de



estudios y con una mayor rapidez, midiendo en cada momento el sentir de las personas
acerca de un determinado tema relacionado

con su ambito de negocio o actuacion.

El éxito de este nuevo uso de Internet es indiscutible. Ya no compramos ningun producto en
Amazon(www.amazon.es) sin mirar antes las opiniones de otras personas, no alquilamos un
hotel en Booking(www.booking.com) sin analizar las puntuaciones que han dado otros
usuarios sobre la comida, la limpieza o la situacion fisica del alojamiento,
Menéame(www.meneame.com) nos permite modelar nuestra opinién después de leer las
propias de decenas de usuarios sobre las noticias publicadas en el sitio web y nos
decantamos por ver una u otra pelicula en base a la puntuacion publicada por miles de
desconocidos en FilmAffinity(www.filmaffinity.com). Ademas, este uso no sélo es valido para
la seleccién de productos y servicios. En el terreno laboral Glassdoor(www.glassdoor.com)
es una fuente para conocer la opinién de otros profesionales sobre una empresa y ayudar
en el proceso de decision antes de trabajar en ella. Otro ejemplo valido es
LinkedIn(www.linkedin.com), que permite opinar sobre nuestros colegas de profesion
mediante recomendaciones de manera que contribuyan a que su reputacién aumente y
sean mas atractivos de cara al mercado laboral. Practicamente todo esta sujeto a la
posibilidad de opinar sobre él, mejorando o empeorando la percepcion que tienen las
personas acerca del elemento en cuestion y ayudando en el proceso de seleccion.

Una fuente de opiniones fundamental dentro de este contexto son las redes sociales. Es
innegable la ventaja que tiene para el proceso de toma de decisiones el poder contar en
todo momento con los cientos de opiniones que sus usuarios expresan sobre cualquier
tema en cada instante. Solo hay que detenerse por un momento a pensar el valor que
tienen los tweets de todas estas personas para empresas, partidos politicos, gobiernos u
organizaciones de cualquier tipo. Poder conocer en todo momento qué es lo que piensan
los usuarios de alguno de tus productos ofrece una ventaja competitiva impensable de
obtener hace tan solo diez afios. La posibilidad de poder mejorar los aspectos menos
populares de tus servicios 0 que un personaje publico de cualquier indole pueda conocer si
sus palabras o acciones son bien recibidas por sus seguidores es un instrumento de
incuestionable utilidad.

Una vez conocida la importancia que tiene toda esta informacion de opinidén y sentimiento
vertida en cada instante en Internet, cabe preguntarse como poder trabajar con ella sin
perderse en el vasto y extenso mar de opiniones y desfallecer en el intento. Procesar tal
cantidad de datos requiere de nuevas tecnologias capaces de analizar y clasificar de
manera automatica el sentimiento y la polaridad descrita por los usuarios en sus opiniones.
Es necesario encontrar un método que simplifique el proceso de entendimiento de todos
estos textos escritos y haga viable el poder obtener una medida del sentir general que las
personas expresan en la red para asi poder explotar convenientemente esta valiosa
informacion.

Los conceptos mencionados fueron desarrollados en mayor detalle en el libro Sentiment
analysis and opinion mining, por Liu, B (2012).



4.Procesamiento del lenguaje natural

En este apartado se tratara el campo del procesamiento del lenguaje natural. Esta area de
estudio es en la que se enmarca el andlisis de sentimientos y, como se vera a continuacion,
aplicaciones muy populares como buscadores web, traductores multi idioma o asistentes
virtuales dependen de sus métodos, técnicas y avances de investigacion. En esta seccion
de la memoria se incluye un breve recorrido por su historia, algunos de los trabajos mas
destacados, los niveles comunes de analisis que existen dentro de todas las aplicaciones
gue procesan de alguna manera lenguajes naturales y los usos mas importantes de esta
area de investigacion.

El procesamiento del lenguaje natural (PLN o NPL por sus siglas del inglés Natural
Language Processing), es un campo enmarcado dentro del area de la inteligencia artificial,
la computacion y la lingiistica. Su objetivo fundamental es facilitar y hacer eficaz la
comunicacion entre las personas y los computadores mediante el uso de protocolos como
los lenguajes naturales. Estos lenguajes son los usados por las personas

para comunicarse entre si tanto de forma oral como escrita. La comunicacién es un
elemento esencial para establecer relaciones entre individuos o entidades, sean éstas del
mismo tipo o no. Es sencillo deducir que la comunicacion entre elementos de la misma
naturaleza, como entre personas, maquinas o animales de la misma especie, es mas
simple, directa y efectiva que cuando se produce entre entidades de diferente origen.

Por esta razén y debido a la relaciéon existente entre las personas y los computadores, se
hace necesaria la busqueda y el estudio de protocolos que faciliten la comunicacion e
interaccidn entre ambos objetos para asi mejorar sus relaciones. Es el area del PLN quien
se encarga de esta tarea.

La historia del PLN tiene su origen a mediados del siglo XX con la aparicion de una nueva
disciplina dentro de las ciencias de la computacién. Su objetivo era el desarrollo de sistemas
lo suficientemente inteligentes para que la comunicacion entre personas y maquinas se
hiciese mediante el uso de lenguaje natural. Por aquel entonces, justo después de la
Segunda Guerra Mundial, era conocida la importancia de poseer algun sistema que
permitiese traducir textos entre diferentes idiomas y de manera automatica. Uno

de los sistemas que se crearon aquella época fue el conocido como Experimento de
Georgetown-IBM, en 1954. Desarrollado conjuntamente por la Universidad de Georgetown
e IBM, el experimento consistié en una demostracion de traduccién automética entre los
idiomas inglés y ruso. Contaba con un conjunto de reglas gramaticales y un par de cientos
de elementos de vocabulario para llevar a cabo las traducciones. A través de una interfaz
rudimentaria, un operador sin conocimientos de lengua rusa introdujo una serie de

frases sobre politica, ciencia 0 mateméaticas que fueron procesadas por un ordenador IBM
701, generando una impresion con las frases traducidas al inglés. Aunque es indiscutible el
hito que supuso esta prueba, es necesario decir que las oraciones a traducir fueron
especialmente escogidas para la prueba. El sistema no llevaba a cabo ningun tipo de
andlisis sintactico que detectase la estructura de las frases y el enfoque usado estaba



basado en diccionarios en donde las palabras estaban asociadas a reglas muy especificas.
Aun asi, los resultados de la prueba generaron unas altas expectativas ya que sus autores
afirmaban que el problema de la traduccion automatica estaria resuelto en pocos afos,
haciendo que la inversion en este tipo de sistemas se disparase. Pasados mas de diez afios
desde aquella prueba, los investigadores en esta materia reconocian que sus avances eran
mucho mas lentos de lo esperado, de manera que los fondos invertidos para la
investigacion se redujeron radicalmente.

Pocos afios después del experimento de Georgetown-IBM, en 1957, Noam Chomsky
publico su libro Syntactic Structures el cual supuso un gran acontecimiento y ejercié una
enorme influencia en el campo de la linguistica. Chomsky creia que el cerebro humano
contaba con una facilidad innata para usar y entender el lenguaje y esto se debia a que
existian un conjunto de reglas y normas universales, comunes a todas las lenguas, que
permitian operar con el lenguaje y con las que las personas ya contabamos a la hora de
nacer. Estas reglas conforman la llamada “gramética universal’ y fueron la base para que
Chomsky introdujera la conocida como “gramatica generativa transformacional”. La
influencia de estas ideas creo una corriente de investigacion del PLN en donde sus
integrantes afirmaban que el éxito de este tipo de sistemas radicaba en el uso de reglas y
patrones estructurales gramaticales formados entre las palabras de los textos. Estas reglas
se debian combinar con diccionarios para resolver tareas como traducir textos, buscar
informacion o interactuar con computadoras usando un lenguaje similar al usado por
humanos. Un ejemplo paradigmatico de este enfoque es el programa ELIZA, desarrollado a
mediados de la década de 1960 por Joseph Weizenbaum en el MIT. ELIZA era un programa
gue procesaba lenguaje natural y recreaba la sensacion de una conversacion coherente con
un interlocutor humano. El funcionamiento consistia en extraer palabras clave de la frase
introducida por el usuario y contestar con otra relacionada que mantenia en una base de
datos interna. La conversacion llegaba a ser tan convincente que producia la sensacién de
estar hablando con otro interlocutor humano. No obstante, tenia problemas cuando las
palabras del usuario no figuraban en su base de datos. En estos casos se limitaba a
reformular la frase del humano en forma de pregunta. Ademas, si la conversacion se
alargaba demasiado, esta empezaba a ser incoherente. ELIZA puede ser considerado como
un precursor primitivo de los asistentes virtuales mas actuales como Siri o Alexa.

Las teorias de Chomsky permanecieron vigentes en el PLN durante las tres siguientes
décadas, hasta bien entrada la década de 1980. En esta etapa, existia otro grupo de
investigadores que confiaban en los modelos probabilisticos basados en datos para hallar
soluciones a los problemas planteados dentro del PLN. Este enfoque trataba de buscar
relaciones matematicas entre los componentes de los textos, como letras, palabras u
oraciones y calculaba la probabilidad de que éstas apareciesen en determinados contextos.
En base a estas probabilidades se puede llegar a deducir cual sera el siguiente componente
linguistico dentro de una secuencia sin necesidad de recurrir a reglas gramaticales. Uno de
los proyectos de mayor éxito que forma parte de esta corriente de investigacion es el
programa CANDIDE, desarrollado en el afio 1991 por investigadores del Thomas J. Watson
Center de IBM en Nueva York. Este programa pretendia generar traducciones automaticas
sin usar herramientas mas alla de sistemas puramente estadisticos. Para ello, se hizo uso
del conjunto de actas del Parlamento de Canada y que constaba por aquel entonces de tres
millones de oraciones escritas tanto en inglés como en francés. El proceso consistié en
alinear palabras y oraciones de ambos idiomas y calcular la probabilidad de que una



palabra de una oracién en un idioma se correspondiese con otras palabras en el otro
idioma. Los resultados fueron sorprendentemente positivos debido a que la mitad de las
frases traducidas se correspondian de manera exacta o tenian un significado similar a las
del texto original. Esta investigacion es considerada un hito en el campo de la traduccién
automatica y el uso de sistemas estadisticos dentro del PLN y puede ser considerada como
la precursora de herramientas mas modernas como el servicio de traduccion multi idioma
Google Translate.

Con el paso de los afios, el PLN estadistico se ha ido imponiendo con gran éxito dejando
atras las ideas chomskianas y el uso de reglas de transformacién gramaticas escritas por
humanos. Esto es debido principalmente al aumento de la potencia de célculo de los
ordenadores y a la gran cantidad de informacién que existe a disposicion de los mismos y
gue es necesaria para construir los sistemas probabilisticos. Asi, mediante el uso de los
sistemas de aprendizaje automatico, son los propios computadores los que aprenden el
lenguaje natural, infiriendo las reglas y normas que gobiernan los lenguajes naturales.

4.1 Niveles de andlisis para el PLN

Todo sistema de PLN debe llevar a cabo un conjunto de tareas de analisis del lenguaje que
faciliten el entendimiento entre el usuario y el propio sistema. Estas tareas constituyen una
arquitectura de niveles a través de los cuales y de manera secuencial las oraciones se
analizan e interpretan hasta ser comprendidas y asimiladas por el sistema de PLN. A
grandes rasgos, existen cuatro componentes principales o niveles de andlisis, pero no todos
deben ser implementados. Son las funciones a desempenfar por el sistema las que
determinan qué niveles de analisis deben ser desarrollados. Estos componentes, ordenados
de menor a mayor complejidad, son los siguientes:

¢ Nivel de analisis morfolégico: en este componente se examinan las palabras para
extraer raices, rasgos flexivos, sufijos, prefijos y otros elementos. Su objetivo es
entender cOmo se construyen las palabras a partir de unidades de significado mas
pequefias denominadas morfemas.

¢ Nivel de analisis sintactico: analiza la estructura de las oraciones en base al
modelo gramatical empleado con el objetivo de conocer como se unen las palabras
para crear oraciones.

¢ Nivel de analisis semantico: proporciona sentido a las oraciones y les otorga un
significado, resolviendo ademas las ambigliedades Iéxicas y estructurales que
pudieran aparecer.

¢ Nivel de andlisis pragmatico: se encarga del andlisis de los textos mas alla del de

una oracion aislada, teniendo en consideracion aquellas inmediatamente anteriores,
la relacion existente entre ellas y el contexto en el que se producen.
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4.2

Aplicaciones del PLN

Es facil deducir que el PLN es una disciplina que cuenta con un alto potencial y multiples
posibilidades practicas, tantas como los lenguajes naturales poseen. Su cometido es
mejorar y hacer eficaz la comunicacion entre personas y computadores. Por esta razon,
cualquier area asociada al lenguaje y a las relaciones entre humanos y maquinas se puede
ver afectada positivamente por el PLN. Aunque sus aplicaciones son innumerables y el
Gnico limite existente es la propia imaginacion, algunas de las mas populares e importantes
son las siguientes:

Recuperacion de lainformacidn: el objetivo de este tipo de sistemas en la
blusqueda y obtencién de grupos de documentos electrénicos a partir de un conjunto
de palabras clave proporcionadas por el usuario. Los documentos devueltos
normalmente se ordenan en base a algun tipo de atributo que mide su relevancia
dentro del resultado global. Estos sistemas son en los que basan su funcionamiento
los buscadores de contenidos de Internet y representan la primera aplicacion
implantada masivamente dentro del mundo de las Tecnologias de la Informacién.
Algunos ejemplos populares podrian ser el servicio Google Search o Microsoft Bing.

Traduccién automatica de textos: una de las aplicaciones paradigmaticas de los
sistemas de PLN es la traduccién automatica entre mdaltiples lenguajes naturales.
Esta labor es tacitamente imposible para un humano debido a la dificultad que existe
a la hora de encontrar personas que conozcan decenas de lenguas distintas o la
sola combinacion de lenguas sobre las que queremos hacer la traduccién (por
ejemplo, griego y camboyano simultdneamente). Los sistemas actuales de
traduccién automatica utilizan un enfoque basado en mediciones estadisticas y
relaciones entre textos a partir de un entrenamiento previo con cientos o miles de
textos. Aunque las traducciones no siempre son perfectas y no pueden sustituir a
humanos en textos complejos en los que se requiera alta fiabilidad, si son
aceptables para tareas como traducir un mensaje de una red social, una pagina web
0 una resefia en una pagina de alquiler de coches. Uno de los ejemplos mas
significativos de este tipo de sistemas es el traductor Google Translate.

Reconocimiento del habla: este tipo de sistemas permiten a las personas
interactuar con los ordenadores u otros dispositivos electrénicos como teléfonos
inteligentes o automdviles mediante el uso de un lenguaje natural y por medio de la
voz. En los Ultimos tiempos se han hecho muy populares los llamados “asistentes
virtuales” como Cortana, Siri 0 Google Assistant. Estos pueden realizar acciones
omo enviar un correo electronico, gestionar el calendario de citas o incluso realizar
una compra usando para ello s6lo comandos de voz. Otras aplicaciones que hacen
uso de estos sistemas de PLN son los servicios telefénicos de atencién al cliente.
Estos servicios permiten realizar diferentes gestiones sin necesidad de un
interlocutor humano, siendo muy habituales en actividades de bancay
telecomunicaciones. Virtualmente todo dispositivo electrénico podria en el futuro
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poseer un sistema de reconocimiento del habla de manera que sus funciones
pudiesen ser controladas mediante comandos de voz. Por tanto, el campo del
reconocimiento de la voz humana se postula como uno de los mas importantes
debido a la popularizacion de este tipo de sistemas.

Extraccion de la informacidn: este tipo de tareas consiste en analizar textos o
mensajes con el objetivo de capturar y extraer automéaticamente aquella informacion
considerada de interés. Una aplicacion habitual es el escaneo de documentos
escritos en algun lenguaje natural y para después volcar la informacion extraida a
una base de datos de manera automatica. Estos documentos pueden ser anuncios
por palabras, articulos de prensa, informes de caracter cientifico, etc., y los datos a
extraer, nombres de personas, organizaciones, teléfonos, fechas, valores monetarios
u otros. El proceso de extraccion de la informacion es basico para poder clasificar
documentos, resumirlos o relacionarlos entre si.

Andlisis de sentimientos: como se vera a lo largo de este trabajo, el andlisis de
sentimientos ofrece la posibilidad de conocer autométicamente cual es la opinion
gue una persona tiene sobre un determinado tema a partir de las ideas expresadas
en un texto. Este sentimiento u opinién es una valoracién cualitativa o cuantitativa
acerca de un producto, servicio, persona o cualquier otro tipo de entidad. El poder
extraer de manera automatica esta informacion permite la creacion de poderosas
herramientas que facilitaran conocer cual es el sentir de las personas en cada
momento en relacion a diferentes objetos de estudio.
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5. Analisis de sentimientos

Luego de haber hablado de forma general del procesamiento del lenguaje natural, ahora
nos enfocaremos en la aplicacion que nos compete, el analisis de sentimientos.

En este apartado se expondra el concepto de andlisis de sentimientos mediante su
definicién y un breve repaso por su historia, nombrando también algunos de los autores y
trabajos mas relevantes. Como se vera a continuacion, el analisis de sentimientos es un
area de investigacion en pleno auge cuyo esplendor se debe a una serie de factores muy
determinados. En este capitulo también se indicaran las aplicaciones mas importantes que
tiene este campo en la vida real, los diferentes niveles de analisis de sentimientos que se
pueden ejecutar sobre textos escritos, las tareas necesarias para su realizacién y una
definicién formal sobre el concepto de Opinion. Para finalizar esta seccion se explicaran
cuales son las dificultades mas comunes a las que se enfrenta el andlisis de sentimientos.

El Andlisis de Sentimientos (AS o SA por sus siglas del inglés Sentiment Analysis) es un
campo de investigacion dentro del PLN que trata de extraer de manera automatica y
mediante técnicas computacionales informacion subjetiva expresada en el texto de un
documento dado y acerca de un determinado tema. De esta forma, mediante el analisis de
sentimientos podremos saber si un texto presenta connotaciones positivas o negativas. Una
definicion ampliamente extendida de este concepto es la ofrecida por los investigadores
Pang y Lee en (Pang & Lee, 2008) y que define el analisis de sentimientos como:

“Tratamiento computacional de opiniones, sentimientos y subjetividad en textos.”

Esta definicién es la méas aceptada por la comunidad de investigadores, pero debido a su
generalidad otros autores como Cambria y Hussain (Cambria & Hussain, 2012) han definido
el andlisis de sentimientos de la siguiente manera:

“Conjunto de técnicas computacionales para la extraccion, clasificacion, comprension y
evaluacion de opiniones expresadas en fuentes publicadas en Internet, comentarios en
portales web y en otros contenidos generados por usuarios.”

Se puede observar que la segunda definicibn es mucho mas concreta que la primera y sélo
hace referencia a las opiniones, dejando fuera del alcance de estudio a los sentimientos y a
la subjetividad. Es posible que dejar fuera a los sentimientos sea un error puesto que
muchas veces las opiniones estan fundamentadas y emanan de los sentimientos de quien
las expresa, pero como indica E. Martinez en (Martinez Camara, 2016), si es un acierto no
hacer referencia a la subjetividad ya que las opiniones se pueden encontrar en oraciones
subjetivas y también objetivas. En cualquier caso, ambas definiciones son utiles y validas
para comprender en qué consiste el analisis de sentimientos.

Aunque la historia del andlisis de sentimientos pertenece sin ninguna duda al siglo XXI,
existen algunos trabajos desarrollados mucho antes considerados como precursores de
este campo de investigacion. Uno de ellos es (Carbonell, 1979) en donde se propone un
modelo computacional que permite representar el pensamiento subjetivo de las personas,
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tratando de entender su ideologia y su personalidad a través de las subjetividades que
contienen sus textos escritos. Pocos afios después, en (Wilks & Bien, 1984), se presenta un
estudio sobre las creencias que tiene un sujeto sobre otro en base al conocimiento que
tienen de ambos por separado. Estos dos estudios, aunque relacionados, no avanzaron
hacia lo que hoy se conoce como analisis de sentimientos, sino hacia otros campos de
investigacion como la interpretacion de metaforas, los puntos de vista, el afecto y otras
areas relacionadas.

La verdadera explosion de trabajos de investigacion del analisis de sentimientos se produce
a partir de 2001 y su numero ha ido incrementandose de manera exponencial con el paso
de los afios. En (Pan & Lee, 2008) se atribuye este progresivo interés a tres factores:

e La popularizacion de los métodos de aprendizaje automatico y su uso dentro de las
diferentes &reas del PLN.

o Ladisponibilidad de datos con los que entrenar a los sistemas de aprendizaje
automaticos provenientes principalmente de Internet y de su capacidad para generar
ingentes cantidades de informacién, en especial a partir de la aparicion de la llamada
Web 2.0.

e El creciente interés por explotar esta informacién por parte de organizaciones y
empresas debido a las posibilidades que ofrece el poder obtener automaticamente
una valoracion por parte de las personas acerca de productos, servicios o personas
concretas.

Aunque la lista de trabajos de investigacion es interminable, es importante destacar algunos
considerados como los verdaderos creadores de los métodos que mas se utilizan a la hora
de capturar el sentimiento global de textos y documentos. (Pang et al., 2002) es el primer
trabajo conocido que hace uso de algoritmos de aprendizaje automéatico para la clasificacion
de textos; en este caso, criticas de peliculas extraidas de un sitio Web especializado en esa
tematica. Otro precursor es Turney que en su estudio (Turney, 2002) muestra un sistema
gue es capaz de clasificar opiniones de usuarios sobre diversos productos y servicios como
automaviles, viajes o peliculas, mediante un analisis gramatical de las oraciones y una serie
de consultas en el motor de busquedas AltaVista.

Ademas de estos trabajos de investigacion, también es necesario destacar el estudio de
divulgacion de Pang y Lee (Pang & Lee, 2008) en donde se muestran diversas técnicas y
procedimientos para la construccion de sistemas de analisis de sentimientos, asi como el
libro (Liu, 2012) en donde se desarrollan en detalle todos los conceptos relacionados con el
andlisis de sentimientos y cuyos planteamientos siguen vigentes a fecha de hoy.

14



5.1 Aplicaciones del analisis de sentimientos

Los beneficios del analisis de sentimientos son multiples y sustanciales. Tanto es asi, que
empresas, organizaciones y gobiernos de todo el mundo son los principales interesados en
el avance de este campo de investigacion. Poder saber qué es lo que piensa la gente sobre
sus productos, medidas y politicas en cada momento es una herramienta muy valiosa y bien
utilizada puede ofrecer ventajas competitivas impensables de conseguir hasta hace pocos
afos. De la misma forma, la monitorizacion de las redes sociales y la extraccion del sentir
global sobre determinados temas puede ayudar a detectar la gestacion de determinados
acontecimientos sociales como huelgas, sediciones, revueltas, etc.

En concreto, algunas de las aplicaciones del andlisis de sentimientos podrian ser las
siguientes:

e Valoraciéon de opinion de productos y servicios: probablemente esta sea la
aplicacién més préctica y directa del analisis de sentimientos. Mediante esta técnica
es posible que las empresas puedan conocer la opinién de los usuarios acerca de
sus productos sin necesidad de llevar a cabo estudios tradicionales como encuestas
de satisfaccion. Asi, mediante las opiniones vertidas en foros, blogs y especialmente
redes sociales, sera posible conocer a los usuarios les gusta o0 no un determinado
producto. De esta forma, las empresas pueden conocer en cualquier momento Si sus
productos son del agrado de los usuarios y, en caso negativo, poder replantear
estrategias en el menor tiempo posible otorgando asi ventajas competitivas.

e Posicionamiento de publicidad on-line: los anunciantes de determinados
productos podrian requerir que sus anuncios fuesen publicados solo en sitios web en
donde se expresen conceptos positivos, huyendo de aquellas paginas en donde los
textos expresen sentimientos negativos.

e Correccién de opinidn: es habitual que los usuarios expresen su opinién en sitios
de compras online indicando, ademas de una resefia, una puntuacién. Puede ocurrir
gue, por error, el usuario no indigue correctamente dicha puntuacién. Asi, un sistema
de analisis de sentimientos podria analizar las palabras del usuario y corregir
automaticamente dicha puntuacion.

e Mejora de los sistemas de recomendacién de productos: en base a las
opiniones de los usuarios, una tienda online podra priorizar los productos que ofrece
en base a dichas opiniones o no recomendar aquellos cuya opinion general sea
negativa.

e Reputacion politica: el analisis de sentimientos demuestra un fuerte potencial para
conocer la opinion de la gente sobre un determinado partido politico o un candidato.

e Analisis del mercado financiero: a partir de la informacion contenida en paginas
Web, foros y redes sociales sobre una empresa concreta, es posible prever cual
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5.2

serd su evolucién en el mercado financiero a partir del valor agregado de la
polaridad de todas las opiniones encontradas.

Niveles de analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos de un documento se puede llevar a cabo a tres niveles distintos
en base a la granularidad, profundidad y detalle requeridos. Estos niveles son:

Andlisis a nivel de documento: en este nivel se analiza el sentimiento global de un
documento como un todo indivisible, clasificandolo como positivo, negativo o neutro
0 usando otro sistema de calificacion. En estos casos, se asume que dicho
documento expresa una valoracion sobre una Unica entidad por lo que no es
aplicable en aquellos que hablen sobre varias entidades simultaneamente.

Andlisis a nivel de oracién: en este caso, se divide el documento en oraciones
individuales para extraer posteriormente la opinién que contiene cada una de ellas.
La opinién de cada oracion puede ser, de nuevo, positiva, negativa o neutra o bien
tomar un valor en base a cualquier otro tipo de medida.

Andlisis a nivel de aspecto y entidad: este es el nivel de analisis con mayor
detalle posible, en donde una entidad esta formada por distintos elementos o
aspectos y sobre cada uno de ellos se expresa una opinién cuya polaridad puede
ser distinta en cada caso.
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6. Analisis de documentos

Aqui se explicara en mayores detalles en que consiste y cuales son las particularidades del
analisis de sentimientos a nivel de documento, que es en lo que se va a enfocar este
trabajo. Ademas, se presentaran los dos grandes grupos en los que se encuadran la mayor
parte de los métodos conocidos para clasificar los textos en base a su polaridad: mediante
aprendizaje supervisado y no supervisado.

Los documentos son considerados las unidades basicas de informacion y estos pueden ser
opiniones en blogs, en tiendas online, sitios web 0 mensajes en redes sociales. La opinion
generalmente toma un valor de entre tres posibles: sentimiento positivo, negativo o neutro,
pero también puede haber otras escalas.

Para llevar a cabo la clasificacion de un documento en base a su sentimiento existen
diversos métodos y técnicas que se van refinando y mejorando a medida que avanzan las
investigaciones sobre esta materia y aparecen en escena nuevos estudios y trabajos. A
pesar de la multitud de articulos y publicaciones presentados cada afio, no parece existir un
consenso claro sobre que técnicas se deben usar para obtener los mejores resultados en el
proceso de clasificacién de textos. Y es debido a este gran numero de publicaciones y a un
campo de investigacion sumido en un proceso de fuerte expansién por lo que no es sencillo
fijar una division clara de los métodos existentes en la actualidad. Aun asi, se establecen
dos grandes grupos, métodos supervisados y no supervisados y estos Ultimos a su vez
basados en diccionarios o en relaciones linguisticas.

6.1 Tipos de clasificacion
6.1.1 Clasificacidbn mediante aprendizaje supervisado

La clasificacion mediante técnicas de aprendizaje supervisado esta basada en el uso de
algoritmos de aprendizaje automéatico, conocidos también como machine learning. Su
tipificacion de “supervisados” se debe a que estos métodos necesitan de un grupo de
documentos de ejemplo previamente etiquetados para generar un modelo que sera usado
posteriormente para clasificar nuevos textos y que en este contexto es conocido como
“corpus”. Su funcionamiento se basa en la relacion matematica creada entre los elementos
de ejemplo durante un proceso conocido como entrenamiento y en donde se genera un
modelo estadistico que agrupa dichos elementos en tantos conjuntos como diferentes
etiquetas o clases existan en el grupo de documentos de entrenamiento. Posteriormente, el
modelo generado se utiliza con un ejemplo no etiquetado para determinar de cuél de los
grupos existentes formaria parte, realizando asi una prediccion en base a los ejemplos
aportados durante la fase de entrenamiento.

El éxito y efectividad de los sistemas de aprendizaje automético a la hora de clasificar

nuevos elementos depende principalmente de dos factores: del algoritmo de clasificacion
seleccionado y de las caracteristicas o features elegidas para representar los elementos de
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ejemplo y con los que entrenar dicho algoritmo. Existen decenas de algoritmos de
aprendizaje automatico distintos cuyos resultados ademas pueden ser mejorados mediante
la configuracion de sus diferentes pardmetros; pero son las caracteristicas elegidas para el
entrenamiento las verdaderamente importantes y de ellas depende en gran medida el éxito
de este tipo de métodos de clasificacion.

Los métodos de clasificacidén mediante aprendizaje automéatico son sistemas que ofrecen
buenos resultados en el trabajo de clasificacién por sentimiento, pero cuentan con dos
desventajas.

Por una parte, necesitan un corpus o juego de datos inicial con sus ejemplos previamente
clasificados y no siempre es posible contar con él debido al coste que supone tener que
categorizar, muchas veces a mano, dichos ejemplos. Ademas, el tamafio del corpus es
fundamental para poder obtener resultados aceptables.

Por otra parte, los modelos resultantes son muy dependientes del dominio. Esto significa
gue un algoritmo entrenado con un corpus sobre comentarios de peliculas puede no ofrecer
el mismo rendimiento a la hora de clasificar resefias sobre automéviles, ya que una misma
palabra no siempre posee el mismo sentimiento en contextos distintos. Por ejemplo, si
hablamos de restaurantes, en la frase “La porcion era grande”, en este contexto la palabra
“grande” tiene una connotacion positiva. En cambio, si el tema son notebooks, el comentario
“La notebook es grande” puede indicar que el tamano de la notebook no es atractivo y, por
tanto, en este contexto “grande” tiene una connotacion negativa. Por tanto, se hace
necesario un juego de pruebas diferentes para cada uno de los dominios con el coste de
tiempo y esfuerzo que esto conlleva.

6.1.1.a Algoritmos de clasificacion

Los algoritmos de aprendizaje supervisado se pueden dividir principalmente en dos grandes
grupos: de regresion y de clasificacion. Los primeros permiten inferir un valor numérico a
partir de una serie de datos de entrada, por ejemplo, las ventas que tendra una determinada
empresa. En cambio, los de clasificacion se utilizan para deducir a qué grupo pertenece un
ejemplo dado de entre los grupos disponibles. Aunque ambos tipos de algoritmos pueden
ser usados en el andlisis de sentimientos, nos centraremos en tres algoritmos de
clasificaciébn muy populares y que ya han sido utilizados en mdltiples ocasiones para esta
tarea: Naive Bayes, maquinas de vectores de soporte y regresion logistica.

Naive Bayes:
Este método se basa en el teorema de Bayes sobre la probabilidad condicional en la que se

guiere calcular la probabilidad de que ocurra el evento C sabiendo que ha ocurrido X. La
férmula es la siguiente:

P(z|e)P(c)

P(c|z) = Pr
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1. P(c|x) es la probabilidad posterior que deseamos calcular. Esta nos indica que la
probabilidad de que se tenga una clase ¢ dados los datos en x.

2. P(c) es la probabilidad posterior de la clase. Qué tan probable que se obtenga
una clase c.
P(x|c) es la esperanza, que es la probabilidad de los datos dada una cierta clase.
P(x) es la probabilidad a priori de los datos o predictor.

Los datos 2,3 y 4 es posible obtenerlos de una tabla de frecuencias. También se asume que
el efecto del predictor x dada una clase c es independiente de los valores del predictor. Esta
condicion es llamada la independencia condicional de clases.

La tabla de probabilidad puede ser calculada construyendo una tabla de frecuencias para
cada atributo con respecto a su objetivo. Con estas tablas de frecuencias se construyen
tablas de probabilidad que se utilizaran para calcular la probabilidad de Naive Bayes. La
clase con la probabilidad posterior mas alta es a la cual se le asigna el vector de datos.

En el caso concreto de la clasificacion de textos, los sucesos excluyentes y exhaustivos son
las diferentes clases que se pueden asignar a un mensaje, de manera que no es posible
asignar mas de una simultdneamente (excluyentes) y esas clases son todos los tipos que
existen (exhaustivos). Los algoritmos Naive Bayes suelen recibir el apelativo de “ingenuos”
debido a que en sus célculos las caracteristicas seleccionadas para representar a los
ejemplos de entrenamiento son estadisticamente independientes y contribuyen por igual en
el proceso de clasificacion. Dicho de otro modo y en el caso concreto de la clasificacién de
textos, se considera que las palabras de un mismo mensaje no mantienen ningun tipo de
relacion entre si y es indiferente la posicion que tienen dentro del texto al que pertenecen.

Rearesién logistica:

Se trata de calcular la probabilidad en la que una de las opciones de la variable dicotbmica
dependiente sucedera en funcion de cémo puntla en una serie de variables dependientes
gue pueden estar en diferentes escalas de medida.

Si tenemos un conjunto de variables independientes X1, X2, ..., Xp que nos clasifican a los
n sujetos trataremos de saber a cudl de las dos categorias de la variable Y pertenece. La
probabilidad de que un sujeto «i» pertenezca a una de ellas sera la combinacion lineal

Z= b1 x1+b2 x2+...+bp xp+ bo

y seraigual a:

z Que es igual :
- ue €s 1gual a; P — —
| +e¢° "o l+er

p =

]
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Por lo que para el sujeto «i».

1

pr - (Byxy+.+b x

l+e

Si la probabilidad pi de que el sujeto esté encuadrado en esa categoria es mayor que 0,5 se
le asigna, si es menor se le asignard la otra categoria

+h_ )

P (]

SVM(Support vector machine) / Maguinas de vectores de soporte:

Las maquinas de vectores de soporte son un grupo de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vapnik en 1982 en los laboratorios AT&T. De manera visual,
podemos pensar en este tipo de algoritmos como la representacion gréfica de un espacio
multidimensional en donde se sitian los puntos que simbolizan los ejemplos de
entrenamiento. Un hiperplano, denominado vector de soporte, los separa la mayor distancia
posible en base a su clase. De esta forma, el vector determina la frontera que sirve para
clasificar un nuevo elemento, por lo que dependiendo a qué parte del espacio pertenezca,
se le asignard una clase u otra.

Este tipo de algoritmos cuenta con una serie de parametros que permiten ajustar su
configuracion interna y asi optimizar los resultados durante el proceso de clasificacién. Uno
de estos parametros es el kernel y se utiliza cuando no es posible separar las muestras
mediante una linea recta, plano o hiperplano de N dimensiones, permitiendo tal separacién
mediante otro tipo de funciones matematicas como polinomios, funciones de base radial
Gaussiana, Sigmoid u otras. Otro de estos parametros es regularization (también conocido
como “C”) que permite crear un margen blando de manera que se consientan ciertos errores
en la clasificacion y se evite el sobre entrenamiento. Y, para terminar, el pardmetro gamma
determina la distancia maxima a partir de la cual una muestra pierde su influencia en la
configuracion del vector de soporte, y margin, qué es la separacion entre el vector y las
muestras de cada clase mas cercanas al mismo.

6.1.1.b Opciones de muestreo para los algoritmos

Existen diversas técnicas para determinar qué datos del conjunto formaran parte del
conjunto de entrenamiento del modelo y cudles seran usados para validarlo y saber si es
realmente efectivo. Se trata con estos métodos de lograr que no se produzca "overfitting",
es decir, que el modelo se ajuste muy bien a nuestros datos pero que luego no se pueda
generalizar. Algunas opciones que se utilizaron son las siguientes:

- Cross-validation: se utilizé el modelo de K-iteraciones, donde los datos se dividen en
K subconjuntos. Uno de esos subconjuntos se utiliza como datos de pruebay el
resto como datos de entrenamiento. Esto se repite K veces, con cada uno de los
posibles subconjuntos de datos de prueba. Por ultimo, se realiza la media aritmética
de los resultados de cada iteracion para obtener un Unico resultado. Los valores
para K que se utilizaron fueron
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- Muestreo aleatorio: en este caso se utilizan dos argumentos para definir el muestreo.
El primero es el porcentaje que se va a tomar del total de los datos para usar como
datos de prueba. El segundo es la cantidad de iteraciones que se van a realizar para
entrenar al algoritmo.

- Leave one out: implica separar los datos de forma que para cada iteracion tengamos
una sola muestra para los datos de prueba y todo el resto conformando los datos de
entrenamiento. La evaluacion viene dada por el error, y en este tipo de validacion
cruzada el error es muy bajo, pero en cambio, a nivel computacional es muy
costoso, puesto que se tienen que realizar un elevado nimero de iteraciones, tantas
como N muestras tengamos y para cada una analizar los datos tanto de
entrenamiento como de prueba.

6.1.2 Métodos basados en diccionarios

Los métodos basados en diccionarios (o lexicones, del inglés lexicon) hacen uso de listados
de palabras y frases previamente etiquetadas con la polaridad de sentimiento que expresan
y, en ocasiones, ademas con su intensidad o la fuerza de dicho sentimiento. Los textos por
clasificar se dividen en unidades mas pequefias, como palabras o frases, y se buscan en los
diccionarios de sentimiento. Asi, el sentimiento global del texto vendra dado por algun tipo
de funcion matematica que tenga en cuenta el sentimiento individual de las unidades de
trabajo y en base a lo indicado para ellas en el diccionario.

El uso de técnicas basadas en diccionarios facilita la obtencion de sistemas de clasificacion
independientes del dominio, pero esto presenta también algunos inconvenientes. Uno de
estos problemas es que en ocasiones se pierde precision ya que las palabras pueden
poseer diferente polaridad dependiendo del contexto en el que se usen. Por ejemplo, el
adjetivo “silencioso” tiene una connotacion positiva si se aplica al ruido que hace un
lavarropas durante su funcionamiento, pero es negativa si se utiliza en referencia al sistema
de sonido de un televisor. Este tipo de problemas se pueden resolver mediante diccionarios
construidos a partir de las palabras de un corpus centrado en el dominio que se desea
estudiar.

También dentro del mismo dominio pueden existir palabras que no siempre tienen la misma
polaridad de sentimiento. Por ejemplo, si hablamos de teléfonos moviles, el adjetivo
“‘largo/a” es positivo en “la bateria tiene una autonomia larga”. En cambio, en “las
aplicaciones necesitan un tiempo largo para arrancar” esa misma palabra es negativa.

Otro inconveniente evidente de este tipo de técnicas es la necesidad de contar con un
diccionario de palabras etiquetadas con su sentimiento. Estos diccionarios pueden ser
construidos a mano, mediante técnicas automatizadas partiendo de diccionarios ya
existentes o extrayendo las palabras que forman parte de un corpus concreto. No obstante,
ya existen varios recursos disponibles para ser usados, pero la gran mayoria de estos son
en lengua inglesa, como por ejemplo SentiwordNet o BLOL. Aun contando con estos
elementos, uno de los problemas de este tipo de sistemas es la dificultad para encontrar
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diccionarios en cualquier idioma siendo necesario muchas veces hacer traducciones a partir
de los ya disponibles.

6.1.3 Métodos basados en relaciones linglisticas

Ademés de los métodos basados en diccionarios, en los sistemas de clasificacion no
supervisada existe otro tipo de modelos basados en relaciones lingulisticas. Estos métodos
buscan ciertos patrones en los textos que puedan expresar opiniones y sentimientos con
mayor probabilidad, extrayendo las palabras que lo forman para luego ser usadas en la
categorizacion del texto global. Para ello, se obtiene la categoria gramatical de las palabras,
llamada parts-of-speech o POS, y se determina si dichos patrones expresan una opinion
positiva 0 negativa. Finalmente, el sentimiento global texto se calcula mediante algun tipo de
funcion matematica.

El trabajo precursor de este tipo de métodos es (Turney, 2002). El método de Turney
consistia en extraer frases de los textos a clasificar formadas por adjetivos y adverbios y
gue respondiesen a una serie de patrones preestablecidos que suelen expresar opiniones y
sentimientos. Posteriormente, estimaba el sentimiento de dichos patrones con ayuda del
buscador web ya desaparecido AltaVista y dos palabras a modo de semillas: ‘excellent’ y
‘poor’. Para ello, obtenia el numero de resultados de cada frase en combinacién con cada
una de las semillas y mediante el punto de informacion mutua (pointwise mutual information
o PMI, en inglés) podia saber si la frase era positiva 0 negativa. Para finalizar, se usaba el
sentimiento parcial de cada frase para calcular el sentimiento global del texto.

Otro ejemplo que hace uso de este tipo de enfoque para clasificar textos es
(Hatzivassiloglou & McKeown, 1997). Este trabajo afirma que, dependiendo del conector
usado para unir las palabras, éstas tendran una orientacién semantica igual u opuesta. Asi,
si dos adjetivos estan relacionados mediante la conjuncién “y” ambas tendran la misma
polaridad de sentimiento. Ocurre asi lo contrario con la conjuncién “pero”. Haciendo uso de
un grupo de conectores y de varias palabras semilla es posible obtener una relacién de
palabras etiquetadas por su sentimiento y en base a ellas deducir el sentimiento global del

texto en el que se encuentran.

Este tipo de sistemas resuelven el problema de la clasificacion de una manera vistosa y
elegante, pero de alguna manera necesitan apoyarse en algun tipo de recurso que
verdaderamente aporte orientacién semantica como por ejemplo un grupo de palabras
semilla o alguna base de conocimiento. Si éste no existe 0 no cuenta con la calidad
suficiente, el sistema completo puede no ofrecer buenos resultados.

6.2 Métricas y métodos de evaluacion de resultados
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Para determinar el rendimiento de los algoritmos y de su configuracion, es necesario contar
con una serie de medidas que permitan evaluar de manera objetiva su eficacia a la hora de
clasificar los ejemplos que se le proporcionen. Para ello, es importante no tener solo en
cuenta las muestras clasificadas correcta e incorrectamente, sino también las que
habiéndose clasificado de manera erronea podrian haberse etiquetado bien.

Para entender los seis posibles estados de un ejemplo a clasificar, pensemos en tres
clases A, By C, y en un algoritmo gue determina si dicho ejemplo pertenece o no a alguna
de esas clases:

e True Positives (Verdaderos Positivos o TP): son los ejemplos que han sido
marcados de manera correcta como pertenecientes a la clase A.

e False Positives (Falsos Positivos o FP): seran los ejemplos marcados como de
clase A, pero en realidad no pertenecen a ella, es decir, han sido clasificados de
manera incorrecta.

e True Neutrals (Verdaderos Neutros o TNeu): son los ejemplos que han sido
marcados de manera correcta como pertenecientes a la clase B.

e False Neutrals (Falsos Neutros o FNeu): estos ejemplos son marcados que son de
clase A o C, pero de forma incorrecta ya que pertenecen a la B.

e True Negatives (Verdaderos Negativos o TN): en este caso, los ejemplos no son
de la clase A ni B y han sido clasificados correctamente.

e False Negatives (Falsos Negativos o FN): en este grupo estaran los ejemplos
marcados como no pertenecientes a la clase A ni B, pero en realidad si lo son y, por
tanto, no se han clasificado correctamente.

Teniendo en cuenta los estados anteriores, podemos definir las siguientes medidas que
seran usadas para evaluar nuestros modelos:

e Exactitud (CA / Classification accuracy) :esta es la medida de rendimiento mas
simple e intuitiva y representa la razén entre las predicciones correctas sobre el
total de predicciones realizadas. Dicho de otra manera, es el nUmero de
elementos clasificados correctamente entre el nimero total de clasificaciones
llevadas a cabo.

7P+ 7/ + TNeu
TP+ FP+ 7NV + F/V+ TNeu + Fneu

Accuracy =

Es habitual pensar que el modelo que ofrezca una mayor exactitud es el mejor
modelo. En realidad, esta medida es adecuada en el caso de que el nimero de
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elementos de cada clase sea aproximadamente el mismo y el corpus esté
balanceado. En caso contrario, es necesario hacer uso de otro tipo de medidas
como la precision, la exhaustividad y el valor-F. Al contrario que la exactitud, estas
medidas no valoran el rendimiento del modelo teniendo en cuenta todas las clases
del sistema, sino que lo hacen sobre clases individuales.

Precision (del inglés Precision): es la razon entre el numero de documentos
clasificados correctamente como pertenecientes a la clase Ay el nimero total de
documentos de que han sido clasificados por el modelo como de clase A.

TP

Precision = ————
recision TP + FP

La precision mide la proporcion de identificadores positivas que son realmente
correctas. Notese que su valor aumenta a medida que el numero de falsos positivos
disminuye.

Exhaustividad (del inglés Recall): es la relacién entre los documentos clasificados
correctamente como pertenecientes la clase A y la suma de todos los documentos
de la clase A.

TP
TP + FN + FNeu

Recall =

Donde asumimos que FN y FNeu son los falsos que corresponden al grupo de A.
La cobertura es la proporcion de elementos positivos reales identificados
acertadamente. También se puede ver como la capacidad que tiene el modelo de
construir de manera correcta las clases.

Cuanto mas cercano a 1, mejor estaran definidas las distintas clases existentes ya
gue su valor aumenta a medida que disminuye el nimero de falsos.

Valor-F: es habitual que para medir la eficiencia de un modelo de clasificacion se
haga uso de los valores de cobertura y exhaustividad. Para ello, el valor-F se
presenta como la media arménica entre ambas medidas y suele utilizarse como
referencia para comparar el rendimiento entre varios modelos. La féormula del valor-F
combina las dos medidas anteriores de manera ponderada a través de un parametro
B lo que permite otorgar una mayor importancia a una que a otra:

Precision * Recall
(B2 * Precision) + Recall

F,G' = {l+ﬁ:}*

Es frecuente que la precision y la exhaustividad tengan el mismo peso en la formula,
es decir, con un valor Bigual a 1. A esta configuracion se la conoce como Valor-F1.
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6.3 Proceso de entrenamiento de los algoritmos

El proceso habitual de la construccion de un clasificador de textos basado en un sistema de
aprendizaje automatico consta de varias etapas secuenciales. En Primer lugar, es necesario
preparar los datos del corpus para entrenar los algoritmos. Para ello, se debe limpiar y
normalizar su informacién con el objetivo de reducir o eliminar aquellos datos que pueda
influir de manera negativa en el resultado final. A continuacion, cada uno de los textos de
ejemplo se somete a un proceso denominado tokenizacion, el cual los divide en unidades
mas pequefas o tokens y que habitualmente son las palabras de los mensajes. A partir de
los tokens se extraen las caracteristicas que representen a los mensajes originales. Para
finalizar, estas caracteristicas se ponderan en funcién de la importancia que se les quiera
dar y con ellas se entrenan los clasificadores.

Extraccion de s
cCaacenshcas

Preprocesameento ToenuzacHn

Reduccin de s PFonderacin &e s
caractensicos caractonshicos

Entrenamsonto

Figura 1 Fases para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje supervisado

6.4 Preprocesamiento

En todo método que se haga uso de algoritmos de aprendizaje automatico es necesario
tratar previamente los datos con los que seran entrenados. El objetivo de esta fase es
limpiar y normalizar la informacién para evitar que determinados datos puedan influir de
manera negativa en el resultado final.

Esta cuestion es crucial cuando hablamos, en este caso, de mensajes extraidos de resefias
de sitios web ya que es muy habitual encontrar mensajes con faltas de ortografia,
repeticiones de caracteres, mezcla de letras mayudsculas y minasculas, entre otras.

Se han seleccionado un conjunto de reglas para aplicar que suelen ser comunes en la
construccion de este tipo de clasificadores. El objetivo que persiguen todos ellos es la
normalizacion de los mensajes, pero evitando en todo momento que los cambios aplicados
provoquen la perdida de la polaridad de sentimiento.

Las reglas son las siguientes:

¢ Normalizacion de mayusculas y mintsculas: para los algoritmos de aprendizaje
no es lo mismo la palabra “algo” que “ALGO”. Estas palabras son tratadas como dos
totalmente distinto, sin ningun tipo de relacion entre ellas. Para evitar que esto
suceda y mantener el significado de las palabras sin tener en cuenta la forma de sus
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caracteres, todos los mensajes serdn convertidos a su equivalente en letras
minudsculas.

Eliminacion de tildes: ya sea en comentarios de Facebook, resefias de hoteles o
en tweets, los usuarios de internet no acostumbran a hacer buen uso de las tildes.
Por esta razén, las palabras “relacion” y “relacion” serian consideradas por los
algoritmos como distintas. Para evitar esta pérdida de relacion semantica, seran
eliminadas todas las tildes de las vocales de los mensajes de entrenamiento.
Eliminacion de niUmeros: por norma general, las cifras numéricas no suelen
contener informacion que ayude al proceso de clasificacion de polaridad de
sentimiento por lo que seran removidas de los textos y asi ayudar a reducir la
cantidad de caracteristicas del corpus.

Eliminacion de stopwords: existe un conjunto de palabras que, aunque son
necesarias para construir oraciones con sentido, carecen de informacién que ayude
a determinar la polaridad de los textos en los que se encuentran. En espafiol, estas
palabras son las preposiciones, los pronombres, las conjunciones y las distintas
formas del verbo haber, entre otras.

Lematizacion: este es un proceso de normalizacién morfolégica que transforma
cada palabra en su lema mediante el uso de diccionarios y de un proceso de analisis
morfolégico. Por ejemplo, la lematizacion convertiria la palabra “lindas” a su lema
“guapo”. De esta forma, muchas caracteristicas tomarian la misma forma,
reduciendo asi su variabilidad.

Stemming: se trata de otro método de normalizacion morfol6gica, pero mas
agresivo que la lematizacién. En este caso, una palabra se transforma a su raiz por
medio de la supresion de sus sufijos e inflexiones.

Tokenizacion: Una vez completado el proceso de normalizacion de los mensajes
del corpus, la siguiente etapa es la denomina tokenizacion. En esta fase los textos
se dividen en unidades mas pequefias llamadas tokens y que normalmente se
corresponden con las palabras de cada texto. Para este proceso se separo cada
palabra por los espacios blancos entre las mismas y los caracteres de puntuacion.

Extraccion de las caracteristicas: a partir de los tokens obtenidos, se definira la
manera de representar con ellos los mensajes de los que proceden, creando asi las
llamadas caracteristicas. Aqui se hara uso del modelo de bolsa de palabras (bag of
words) en donde cada mensaje se representa mediante sus tokens sin tener en
cuenta ningun orden concreto entre ellos.
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7.Analisis del Data set

Se analizard la clasificacion de textos por su sentimiento a nivel de documento. Estos
documentos seran comentarios que han sido publicados en el sitio web
Restorando(www.restorando.com). Para ello, serd necesario contar con un corpus de
entrenamiento cuyos ejemplos deberan haber sido etiquetados previamente con la
categoria del sentimiento al que pertenecen.

7.1 Corpus de entrenamiento

Uno de los problemas de los métodos supervisados es la necesidad de contar con un juego
de pruebas representativo y previamente etiquetado para entrenar los algoritmos de
aprendizaje automatico, es decir, un corpus. En el caso concreto de la clasificacion de
resefias de restaurantes no es una tarea sencilla de conseguirlos. La creacién de este tipo
de elementos a menudo resulta complicada debido al enorme coste en términos de tiempo y
esfuerzo necesarios para completarla.

Para las pruebas de este trabajo se hara uso de un corpus en espafiol creado a mano ya
gue no se dispone de un corpus ya existente que cuente con la informacion que
necesitamos. Para el mismo se evaluaron distintos sitios como PedidosYa, Guia Oleo,
Rappi, Glovo y Restorando para tomar datos de los comentarios y realizar las pruebas.
Teniendo en cuenta los factores que se explican a continuacién, Restorando fue la eleccion
mas favorable.

El primer punto que se tuvo en cuenta a la hora de elegir el sitio de donde tomar los datos
era el volumen comentarios que recibia el sitio y la cantidad de usuarios que lo usaba.
Restorando es una de las plataformas de restaurantes mas utilizadas y cuenta con una gran
cantidad de usuarios registrados, por lo que era una gran opcion de donde obtener la
informacion. Pero ademas de elegir la plataforma de donde obtener la informacién, también
habria que elegir un restaurante especifico en donde enfocar el estudio ya que no tiene
sentido usar comentarios de distintos lugares con el fin de entrenar los algoritmos.

Aqui se consultaron varios rankings y blogs de opiniones de restaurantes para obtener una
primera lista de restaurantes candidatos. Luego fue cuestion de ir evaluando uno por unoy
ver cual de ellos iba a brindar la data mas util. El restaurante elegido fue Cabafia Las Lilas
ubicado en Puerto Madero. EI mismo al estar ubicado en una zona turistica, recibe una gran
cantidad de comensales todos los dias y también al ser bastante popular tenia una buena
combinacion de resefas positivas y negativas lo que iba a generar un corpus mas variado y
rico en informacion.

No solo alcanzaba que contengan un gran volumen de datos. También era necesario que
esos datos se puedan extraer sin inconvenientes y de la manera mas eficiente. Esto fue
posible utilizando la tecnica Web Scraping, que es el proceso de recopilar informacién de
forma automatica de la Web, ya que si esto se quiere hacer de forma manual se tardaria
demasiado tiempo por la cantidad de datos que se quieren obtener.
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Para esto se utilizo el plug-in de Web Scraper para Google Chrome que permite la
extraccion de datos de manera simple y muy facil de configurar. El plug-in agrega una
opcion al Developer tools de Chrome en donde se permiten crear Site Maps para realizar el
Scraping. Por medio del uso de Selectors se puede definir qué informacion del sitio se
desea extraer. Una vez definido, se realiza el Scraping y se extrae la informacién en formato
CSVv.

La herramienta que se utilizé para correr los algoritmos de aprendizaje supervisado acepta
archivos CSV para procesar los datos, pero no con el formato que te brinda el Web Scraper.
Por este motivo se realizé un cédigo en Java para parsear el CSV y dejarlo en el formato
correcto. Todo el cédigo desarrollado se encuentra en la seccion de anexos y ademas se
encuentra en el repositorio del proyecto.

La clasificaciéon de los datos se realizé de la siguiente forma. Cada comentario obtenido del
sitio de Restorando viene con un puntaje que se encuentra entre el 1y el 10. Se plantea
como hip6tesis que una alta calificacion se corresponde con una connotacion positiva y una
calificacion baja corresponde a una negativa. Si su puntaje se encontraba por debajo de un
5, se lo clasifico como Negativo. Si esta por encima de un 6, se lo clasifico como positivo.
Los que quedaron comprendidos entre 5y 6 se los clasifico como Neutro.

7.2 Analisis de datos obtenidos

Los mensajes del corpus se encuentran clasificados en tres clases: Positivo (P), Neutro
(NEU) y Negativo (N), como se mencioné en la seccion anterior. Esta sera la clasificacion
en la que se basaran las pruebas de este trabajo.

A continuacion, se puede ver en mas detalle los datos obtenidos luego de la clasificacion,
junto con graficos de mapa de palabras y tablas con los pesos de las palabras que mas
aparecen en cada caso.

7.2.a) Negativos

La siguiente tabla muestra que los valores catalogados como negativos se encuentran entre
el puntaje 2.5y 4.5.

Distribution Center Dispersion Min. Max.

Tabla 1 Estadisticas comentarios negativos
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Observando con mas detalle las palabras que forman estas frases podemos destacar el u

” LT

SO

de palabras como “caro”, “tampoco”, “mal’, dandole una connotacion negativa a las mismas.

También aparecen palabras como “servicio”, “calidad”, “atencion”, que vienen ligadas a
comparaciones con otros lugares o que se esperaba mas de esas cualidades.

Al observar las nubes de palabras obtenidas, como se ve en la Figura 2, y en las
correspondientes a las otras polaridades, es posible identificar algunas palabras que no
eran tomadas en cuenta por el lexicon que se utilizo y ser de gran ayuda luego al armar el
diccionario para el dominio de restaurantes.

restaurant - B e
recomendaria Precios CcOomer oz

ensalada plato  bife bUEI"IG- -asparaba

cckran punio asi especial .
. tener Ok gy
oz _atencion coccion
wista habia pEnss
: tenia nivel
igual edir uchas

wma pena maS Carne mejor psclc

ta
me o lilas malapedi
buenos valehien
cata veces restaurante

jarve

demasiado
cuenta precio tira mal dos.
trajeron
entradahscz  tampoco
TS0 na

Figura 2 - Nube de palabras de comentarios negativos

Weight Word Weight Word
0401 mas 0117 totalmente
0.356 carne 0.116 visita
0.334 especial 0.116 lugar
0.248 tenia 0.111 caro
0.224 vino 0.104 servicio
0.199 habia 0.103 carta
(0.180 lilas 0.099 mesa
0.174 mejor 0.097 momento
0.149 punto 0.097 asi
0.140 bien 0.094 si
0.139 solo 0.090 pedir
0.136 ser 0.089 experiencia
0.133 tampoco 0.086 bife
0.120 calidad 0.079 postres

Tabla 2 - Tabla de pesos de las palabras de comentarios negativos
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7.2.b)Neutros

En el caso de los neutros, mucho no se puede observar en la tabla siguiente, ya que se
impuso un intervalo chico entre 5y 6 para comprender estos valores.

Distribution Center Dispersion Min. Max.

Tabla 3 - Tabla de estadisticas de comentarios neutros

En estos comentarios aparece una mezcla de palabras positivas y negativas, dando una
distribucién mas pareja entre todas las palabras.

oo ek e
stk pestericher sy enisien
chmirmne AL dura Buenisima Texckrn  teden
alzacks by anineyches
FrETyr o= CLIEquIIEI'E “o mejares ares cemasada
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e e SGW'C'O hoy parrlllas astrrerie

amricres e da carta asi parrilla parece

- vinos carne blen S|empre_ mgq;.;l

precios e

o agar COMMIAA stencion pup,
uena brircts
mqmemdmaﬁlra ser Calld ad mejor pedimos -

nivel wa yale
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anos - agua
argentinada e wdda  noche chorizo st Buen eopeciies
adenaacd -F
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cosiosas oomparada

i

Figura 3 Nube de palabras de comentarios neutros
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Weight Word
0.383 calidad
0.381 carne
0.269 atencion
0.247 servicio
0.243 comida
0.221 bien
0.203 lugar
0.156 tener
0.151 mejor
0.140 restaurante
0.133 pedir
0.129 veces

0.123 mesa
Tabla 4 Tabla de pesos de las palabras de comentarios neutros

7.2.c)Positivos

Algo que se puede percibir de los comentarios positivos, es que cuando a la gente le gusto
el servicio o la comida del lugar, los puntajes tienden a ser la mayoria de las veces el
puntaje maximo. Esto se observa en la distribucion de puntajes, marcando una gran
diferencia con el puntaje maximo 10 respecto de los otros.

Distribution Center Dispersion Min. Max.

Tabla 5 Tabla de estadisticas de comentarios positivos

Observando la nube de palabras y las tablas de peso, se destacan varios adjetivos con
connotaciones positivas como “excelente”, “bueno/a”, “bien”.
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Figura 4 Nube de palabras de comentarios positivos

Weight Word Weight Word
0.619 excelente 0.062 buenos
0.495 comida 0.060 precio

(0.300 atencion
0.259 servicio
0.205 buena
0.180 lugar
0.133 ambiente
0127 carne
0.099 calidad
0.092 bien
0.082 mejor
0.075 bueno
0.074 siempre
0.067 mas

0.067 restaurante

0.063 buen

0.057 recomendable
0.056 precios
0.049 vinos

0.049 si

0.046 aires

0.039 caro

0.037 experiencia
0.036 vale

0.035 primera
0.034 super

0.034 mesa

0.033 agradable
0.032 atendimento
0.031 lindo

Tabla 6 Tabla de pesos de las palabras de comentarios positivos
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8.Resultados

En esta seccidn, la performance de distintos algoritmos y configuraciones va a ser
comparada. Los algoritmos utilizados son los que se describieron previamente: Regresion
Logistica, SVM y Naive Bayes. En todos se utilizo la configuracién que muestre los mejores
resultados usando la misma data de prueba para todos. Ademas, se va a evaluar la
performance de un algoritmo que utiliza un lexicon en espafiol.

8.1 Pruebas de algoritmos de machine learning

Se realizaron muchas pruebas para los distintos algoritmos y se decidié mostrar con que
configuracion y cudl fue el mejor resultado por algoritmo. De esta forma, se evita mostrar los
resultados de cada una de las pruebas y asi lograr una mayor claridad a la hora de observar
y comparar resultados.

Para estas pruebas, los datos que se utilizaron poseen las siguientes caracteristicas:

- 1926 comentarios

- 358 comentarios neutros

- 623 comentarios negativos

- 945 comentarios positivos

- Comentarios en espafol

- Valores positivos mayores a 6, negativos menores a 5

NAIVE BAYES

En las pruebas con el algoritmo de Naive Bayes, no hay configuracién particular del
algoritmo que se pueda modificar. Por lo tanto, de la Unica forma que se podrian obtener
distintos resultados fue variando la configuracion del muestreo.

Para cross-validation se tomaron valores K comprendidos entre 5 y 20. Para obtener mas
resultados aun, se volvieron a hacer evaluaciones con esos valores de K, pero usando data
estratificada. Esto Consiste en la division previa de la poblacion de estudio en grupos o
estrados que se suponen homogéneos respecto a caracteristica a estudiar y que no se
solapen.

En el muestreo aleatorio, el porcentaje de datos de prueba a tomar vario entre 30% y 95%.
Con respecto al numero de iteraciones a realizar para entrenar al algoritmo, este tomo los

valores 10, 20, 50 y 100.

Con el Leave One Out no habia pardmetros para modificar por la forma en que se realiza el
muestreo.
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Tomando los mejores resultados de cada una de las pruebas recién mencionadas, se formo
la siguiente tabla:

Exactitud Precision F1 Exhaustividad
Cross-validation 70,2% 74, 7% 69,4% 70,2%
Muestreo aleatorio 71,1% 75,1% 70,3% 71,1%
Leave one out 70,6% 74, 7% 69,8% 70,6%

Tabla 7 Mejores resultados para las pruebas de Naive Bayes

REGRESION LOGISTICA

Para el caso de regresion logistica, se utilizaron dos tipos de regularizacion para el analisis
de regresion: Lasso y Ridge. La diferencia entre ellos es que Ridge aproxima a cero los
coeficientes de los predictores, pero sin llegar a excluir ninguno. En cambio, Lasso aproxima
a cero los coeficientes, excluyendo predictores.

Ademas, se cuenta con un parametro C que es una variable de control que retiene la fuerza
de modificacion de la regularizacion. Para valores bajos de C, la fuerza de regularizacion va
a incrementarse con lo que se crearon modelos mas simples que se adaptaran a los datos.
En cambio, con valores de C altos, el poder de regularizacioén va a disminuirse lo que le
permite al modelo incrementar su complejidad y por lo tanto se ajustan en exceso a los
datos.

Se realizaron las pruebas utilizando los dos tipos de regularizacion y valores de 1y 200
para C. También se vario la configuracién de muestreo de la misma forma que se hizo para
Regresion Logistica y se eligié el mejor resultado de todas las pruebas.

A continuacion, los resultados:

Exactitud Precision F1 Exhaustividad
Lasso — C=200 81,4% 81,7% 81,4% 81,4%
Lasso — C=1 80,9% 75,9% 79,3% 83%
Ridge — C=200 82,9% 81% 80,5% 79,9%
Ridge — C=1 81% 74,3% 80,3% 87,3%

Tabla 8 Mejores resultados para las pruebas de Regresion Logistica

SVM

Con SVM se hace uso de funciones kernel que son las que le permiten convertir lo que
seria un problema de clasificacién no lineal en el espacio dimensional original, a un sencillo
problema de clasificacion lineal en un espacio dimensional mayor.
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Dentro de las distintas funciones kernel que existen, se realizaron pruebas con las de tipo

LT

“Lineal”, “RBF” y “Sigmoid”. La diferencia entre ellos es el tipo de curva que utiliza el
algoritmo para realizar el mapeo de los datos.
Como se realizo para los algoritmos anteriores, en este caso también se fue modificando la
configuracion de muestreo y de todos los resultados evaluados, se eligié el mejor de cada

caso.
Exactitud Precision F1 Exhaustividad
Lineal 72,9% 72,9% 72,9% 72,9%
RBF 73,8% 73,6% 73,8% 73,7%
Sigmoid 72,9% 72,9% 72,9% 72,9%

Tabla 9 Mejores resultados para las pruebas de SVM

Conclusion de resultados

Tomando en cuenta todos los resultados obtenidos y haciendo un promedio de ellos, se
concluye en la siguiente tabla:

Exactitud Precision positivos | Precision negativos
Naive Bayes 70,64% 70,6% 79,6%
Regresion Logistica 81.55% 81% 74,3%
SVM 72,3% 75,5% 71%

Tabla 10 Resultados finales de los algoritmos utilizados

Se puede ver que utilizando el método de Regresion Logistica se obtuvo un mejor
porcentaje de exactitud comparado a los demas, que, aunque tengan menor valor tampoco
dejan de ser buenos resultados.

También se puede observar que, aunque el método Naive Bayes fue el que obtuvo menor
puntaje en términos generales de exactitud, el mismo fue el mas preciso a la hora de
clasificar los comentarios negativos.
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8.2 Pruebas con lexicon

Realizar pruebas con lexicdn no fue tarea sencilla ya que casi todos los lexicons disponibles
se encuentran en inglés. De los pocos que hay en espafiol, muchos no estan a disposicion
de forma publica y se necesita hacer un pedido privado para que lo compartan.
Lamentablemente, no se obtuvo respuesta a todos los pedidos realizados a distintas
instituciones y universidades que desarrollaron lexicon para distintos usos.

De todas formas, se pudo encontrar un lexicon en espafiol que contenia una gran cantidad
de palabras junto a su valor de polaridad (positivas o negativas) que fue utilizado en este
trabajo. EI mismo fue creado por los autores Fermin L. Cruz, José A. Troyano, Beatriz
Pontes y F. Javier Ortega. Fue obtenido desde su sitio web de la Red Temética en
Tratamiento de la Informacién Multilingtie y Multimodal (http://timm.ujaen.es/recursos/ml-
senticon/).

La idea detras de estas pruebas es evaluar todos los comentarios utilizando los valores de
polaridad del lexicon y ver si esos comentarios son categorizados correctamente en el grupo
correspondiente.

Para las pruebas con el lexicon se utilizo una menor cantidad de datos para analizar. De
esta manera iba a ser mas facil de identificar puntajes de comentarios que llamen la
atencion o no coincidan con la polaridad original del comentario.

Primera version del codigo

En esta primera version, se conto con una lista de comentarios que contenia calificaciones
positivas, negativas y neutras. Para analizarlos con el lexicon, se creo un algoritmo en
donde se recorria cada comentario y se armaba una lista con las palabras que contenia. A
cada una de esas palabras, se le asignaba el valor de polaridad correspondiente (si es que
tenia uno) del lexicon. Luego se sumaba cada uno de estos valores y se clasificaba el
resultado como positivo o negativo si ese valor es mayor o menor a 0.

Por ultimo, se comparaba con calificacion real del comentario.

Estadisticas datos previos al andlisis:

Total: 586
Positivos: 415
Negativos: 143
Neutros: 28

Resultados:
Positivos:209
Negativos:25

Falsos Positivos:194
Falsos Negativos:158
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Figura 5 Grafico de dispersion con los resultados de la primera version

Segunda version del codigo

Para esta segunda version, se realizaron varios cambios en el algoritmo del lexicon y los
datos que se usaron.

En principio, se eliminaron los datos neutros del conjunto de informacion que habia que
analizar. Como solo se estaba evaluando por positivos 0 negativos en esta instancia, no
tenia sentido incluir los datos neutros ya que generaban ruido en los resultados.

Por otro lado, se hicieron algunas mejoras en el algoritmo para analizar los comentarios, en
donde se incluyo un mejor preprocesamiento de los datos. Con esta mejora hubo mas
palabras que pudieron obtener un puntaje correcto del lexicon.

Por ultimo, al revisar muchos de los resultados obtenidos en la versién 1, se noto que habia
muchas palabras que no tenian su referencia en el lexicon, por lo que no sumaban ni
restaban puntaje y tendian a dar un puntaje de 0 en la sumatoria del comentario. Esto
resultaba en que no se clasifiquen en ningln grupo y terminaban en los falsos positivos o
falsos negativos. Para resolver este problema, inclui nuevas palabras al lexicon tratando de
asignarles un valor de polaridad que concuerde, teniendo en cuenta otras palabras que ya
se encontraban en el lexicon.

Aqui se puede observar un ejemplo de una de las palabras que se agreg6 al lexicon:
<lemma pos="r" pol="-0.525" std="0.137"> malo </lemma>
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Estadisticas datos previos al analisis:

Total: 558
Positivos: 415
Negativos: 143

Resultados:

Positives:371
Negatives:47

False Positives:96
False Negatives:44

6
@ Positivos
5 @ © Negativos
(0
4

600

Figura 6 Grafico de dispersion con los resultados de la segunda version
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Conclusion de resultados

Observando los resultados de ambas versiones se pudo ver un gran progreso en los
porcentajes obtenidos. Si bien los resultados para los comentarios negativos siguen siendo
malos, hubo un incremento de mas del doble del valor previo que tenian.

Desde el punto de vista general del algoritmo, se puede observar un buen valor de exactitud
comparable con lo que dieron las pruebas de aprendizaje supervisado.

. Precision Precision Exhaustividad Exhaustividad
Exactitud . . . .
Positivos Negativos Positivos Negativos
Version 1 39,9% 51,8% 13,6% 56,9% 11,4%
Version 2 74,9% 79,4% 51,6% 89,3% 32,8%

Tabla 11 Comparacion de resultados de las distintas versiones
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9.Conclusiones

En esta seccién del trabajo se expondran algunas ideas y conclusiones sobre los diversos
temas tratados, sobre su realizacion y sobre los resultados obtenidos en las pruebas
précticas realizadas.

9.1 Conclusiones generales sobre el analisis de sentimiento y
su futuro

En el transcurso de este trabajo hemos podido conocer las bases teéricas en las que se
fundamenta el analisis de sentimientos y de qué diferentes maneras es posible crear un
sistema automatizado para evaluar textos y clasificarlos en base a su polaridad. Asi mismo,
se ha mostrado la comparacién de distintos clasificadores basados en un sistema de
aprendizaje supervisado, una de las formas mas extendidas y efectivas de construir este
tipo de sistemas. Estas soluciones evolucionaran hacia desarrollos mas ambiciosos y
eficaces, en donde no solo las palabras escritas seran usadas para evaluar los
sentimientos.

En el futuro, problemas clasicos del andlisis de sentimientos y del PLN como la detencion
del sarcasmo y de la ironia, la ambigiiedad o la dependencia del contexto, se iran
mejorando hasta alcanzar, quizas no una solucién definitiva, pero si tolerable. Sin embargo,
al mismo tiempo empezaran a aparecer con fuerza otros problemas para los que habra que
buscar soluciones. Bajo mi punto de vista, uno de los mas preocupantes es el spam de
opiniones, mensajes y publicaciones que tratan de manipular el sentimiento global que las
personas tienen sobre un producto, servicio o cualquier tema general. Es posible que cada
vez sospechemos mas de la autenticidad de ciertas resefias publicadas en sitios web de
restaurantes o e compras online. Tener control sobre este tipo de comportamientos es
fundamental para que el andlisis de sentimientos pueda ser considerado una herramienta
de verdadero valor.

9.2 Problemas hallados, posibles mejoras y resultados
obtenidos

En primer lugar, se puede decir que los objetivos marcados fueron logrados en mayor o
menor medida. Si bien algunos resultados no fueron los esperados, se entendié el motivo y
por qué esto estaba sucediendo, y se trato de llegar a una explicacion de este.

A continuacion, se explicaran algunas conclusiones obtenidas sobre los distintos problemas
gue fue apareciendo en el desarrollo del trabajo, como asi también mejoras o posibles
soluciones a situaciones que no se han podido resolver y también entender un poco los
datos obtenidos y tratar de explicar el porgque se llego a eso.
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Como se pudo observar en los resultados de la ultima version del codigo del lexicon,
los resultados para los comentarios positivos fueron mejores que los resultados de
los comentarios negativos. Al notar esto, se volvio a analizar esos comentarios y
tratar de entender porque esto estaba sucediendo. Se pudo identificar que una gran
cantidad comentarios negativos contenian muchas palabras con connotacién
positiva pero las mismas venian negadas o de forma de deseo o de lo que se
esperaria del servicio/comida brindada. Por la forma en que se disefio el algoritmo,
esto ya no era algo que se pudiera analizar, ya que requeriria de un algoritmo que
evalué las distintas combinaciones de palabras que pueden existir y no de evaluar
las palabras individualmente como se hizo.

El lexicon termino siendo una muy buena forma para el andlisis de sentimiento,
superando a algunos casos de machine learning en cuestiones de exactitud. Su
problema principal, como era de esperarse, fue la cantidad de informacion provista
por el lexicon. Ya de por si, fue dificil conseguir un lexicon espafiol para utilizar y
ademas a ese lexicon hubo que hacerles modificaciones a lo largo del trabajo para
poder obtener mejores resultados. Pero consideramos que este diccionario puede
ser un aporte a futuros trabajos de AS.

Por el otro lado, los algoritmos de aprendizaje supervisado fueron mas confiables en
sus resultados sin necesitar de con demasiada preparacion previa de los datos. Se
considero que su mayor punto en contra es el gran procesamiento que requieren
algunos de estos métodos. A la hora de desarrollar las pruebas, hubo una gran
diferencia de tiempo computacional comparandolo con el tiempo que llevaba correr
el algoritmo del lexicon. Esto se debe principalmente a que los algoritmos de
machine learning necesitan todo un preproceso de aprendizaje y entrenamiento.

En ambos métodos utilizados, muchos comentarios que contenian sarcasmo, ironia,
ambiguedad o dependian del contexto no fueron evaluados correctamente. Este es
un problema clasico del analisis de sentimiento y todavia no existe una solucion
definitiva.

Uno de los problemas encontrados es que la principal fuente de informacién se
encuentra en estudios publicados por universidades. Es cierto que cada vez
aparecen mas libros sobre el andlisis de sentimientos y que existen diversas paginas
web que tratan este tema, pero no es aun tan popular y accesible como lo pueden
ser otras ramas de investigacion. Encontrar informacién organizada y que no se
contradiga con ella, no ha sido sencillo. Esto se ha notado mas a la hora de
encontrar informacién sobre el lexicon, especialmente al buscar informacién en
castellano.

Hubo técnicas de reduccidn de caracteristicas como stemming y lematizacion, que
en el caso de los datos para usar con los algoritmos de machine learning, se utilizé
las herramientas provistas por el Orange. Pero para los datos del lexicon no se
utilizo ninguna herramienta especializada en esto, sino que se hizo un
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preprocesamiento manual. En algunos casos, esto pudo haber interferido en la
evaluacién de los comentarios usando el lexicon y ciertas palabras no ser
ponderadas correctamente. Este fue uno de los motivos por el que muchas palabras
fueron agregadas al lexicon, ya que palabras como “belleza” o “bello” contaban con
su stem “bell”.

- Para concluir, observando los resultados finales obtenidos, se puede decir que los
resultados fueron bastante positivos. Tras leer varios papers e informes sobre
distintas investigaciones realizas, se vio que los resultados de exactitud en estos
guedaban comprendidos entre un 70-80%. Viendo los resultados de este trabajo, la
mayoria de los resultados termino quedando en ese intervalo o superandolo, salvo
por algunos casos particulares.

9.3 Trabajo futuro

Para obtener mejores resultados y que este trabajo sea de mas utilidad para futuras
investigaciones se podria trabajar los siguientes puntos.

En principio seria ideal seguir incrementando el dataset de entrenamiento que utilizan los
algoritmos de machine learning. No solo incrementar su tamafio, sino también conseguir
informacion mas confiable en donde por ejemplo los comentarios de las personas sean mas
fieles a los puntajes que se les asignan.

Otro punto importante es la mejora del lexicon, especialmente para este dominio en
particular. Es necesario seguir analizando comentarios y asi poder ir incluyendo mas
palabras al mismo y enriquecer lo mas posible el diccionario. Si bien es algo que se fue
haciendo durante el desarrollo del trabajo, es una tarea en la que se pueden seguir
realizando mejoras constantemente.
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12. Anexo

Este trabajo se complementa con los siguientes recursos adicionales: el cédigo de fuente
del procesamiento de datos, el cédigo fuente para generar el algoritmo del lexicon, hojas de
calculo con los datos y resultados obtenidos a partir de las pruebas realizadas y el lexicon
utilizado. Ambos recursos se explican con mayor detalle en esta seccién.

Caodigo fuente

La mayor parte del procesamiento de datos ha sido escrito en lenguaje de programacion
Java 1.8. Se destacan dos clases principales:

- HTMLparserOrange: clase utilizada para realizar el procesamiento de los datos
obtenidos por el Webscrapper y que puedan ser utilizados en la herramienta del
Orange.

- LexiconParser: clase utilizada para correr el algoritmo que analiza los comentarios
utilizando la informacién provista por el lexicon.

El proyecto esta adjunto como anexo a este documento de memoria y ademas puede ser
consultado en el siguiente proyecto alojado en:

- https://pabloagustinpauli@bitbucket.org/itba/bpme-institucional.git

Lexicon

Se trata de varias listas de lemas positivos y negativos para espafol. Cada lema viene
acompafado de una estimacion numérica de su polaridad (entre -1.0 y 1.0) asi como de un
valor de desviacién tipica de dicha polaridad. Las listas estan organizadas en varias capas,
de manera que las primeras capas contienen estimaciones mas precisas de los valores
anteriores, aungue contienen menos elementos que las capas posteriores.

El mismo fue obtenido de la Red Tematica en Tratamiento de la Informacion Multilingiie y
Multimodal y se le aplicaron varios cambios a lo largo del trabajo.

Orange

Es un programa informatico para realizar mineria de datos y analisis predictivo desarrollado
en la facultad de informatica de la Universidad de Ljubljana. Consta de una serie de
componentes desarrollados en C++ que implementan algoritmos de mineria de datos, asi
como operaciones de preprocesamiento y representacion grafica de datos.

Los componentes de Orange pueden ser manipulados desde programas desarrollados en
Python o a través de un entorno gréfico.
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Por medio de este programa, se armo todo el modelo para poder operar con el corpus de
datos, procesar esa informacién y luego aplicar los algoritmos de aprendizaje supervisado y
analizar los datos obtenidos.
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