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“I, myself, have had many failures and I've learned that if you are not failing a lot,
you are probably not being as creative as you could be, you aren’t stretching your

imagination enough.”

- John Warner Backus
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Resumen
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Magquinas de soporte vectorial para la orientacion semantica de opiniones en

espaiiol

por Alonso Palomino Garibay

Existe un auge de medios de comunicacién sociales que ha permitido que en sitios como Twitter,
Yelp, Facebook o sitios de ventas como Amazon e Ebay, los usuarios compartan sus comentarios
acerca de muchos temas. Desde diversas perspectivas: comerciales, industriales, sociales, entre
otras, se considera que obtener comentarios especificos de esos medios sociales y saber qué
contienen ayudarfa para distintos propdsitos. En particular, desde una perspectiva comercial, es
util conocer qué tipo de opinidn tienen los usuarios sobre un producto determinado. Por otro
lado, desde un punto de vista social es importante conocer qué opinan los votantes de cierto

candidato electoral.

Debido a esta necesidad, surgi6 el desarrollo de sistemas computacionales que procesan direc-
tamente el texto procedente de la gran cantidad de comentarios que abundan en internet, para
intentar obtener informacién util, como por ejemplo: determinar si una opinién con respecto a

una entidad en particular es favorable o desfavorable.

El presente trabajo tiene como objetivo utilizar un algoritmo supervisado de aprendizaje auto-
madtico: maquinas de soporte vectorial, para obtener un clasificador automdtico que estime un
puntaje que va del uno al cinco, tarea que es muy similar a la que realizan los usuarios al eva-
luar productos comerciales en sitios de ventas por internet. La metodologia propuesta utiliza
patrones lingiiisticos obtenidos a partir de una coleccién de textos opiniones sobre un producto
electrodoméstico, en este caso lavadoras. Posteriormente, estos patrones lingiifsticos, sirven pa-
ra entrenar al algoritmo que a su vez aprendera automaticamente. Finalmente, podra categorizar

en un rango de una a cinco estrellas nuevas instancias de opiniones nunca antes vistas.
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Introduccion

El anélisis de sentimiento o también llamado mineria de opiniones, es la tarea de encon-
trar y analizar computacionalmente opiniones sobre entidades especificas; por ejemplo,
productos comerciales (teléfonos, electrodomésticos, entre otros), candidatos electora-
les, servicios (por ejemplo: hoteles, restaurantes, entre otros). Por lo que recientemente
en las ciencias de la computacidn, el andlisis de sentimiento es una de las dreas en las
que se ha venido desarrollando una gran cantidad de investigacién [Feldman, 2013].
Feldman indica que una gran cantidad de empresas de software desarrollan soluciones
a ese problema y que software estadistico como SAS' y SPSS? incluyen médulos para

el analisis de sentimiento.

En [Liu, 2012], se reporta que existen distintos nombres y tareas con diferencias sutiles
en este campo de estudio (por ejemplo: andlisis de sentimiento, mineria de opiniones,
extraccion de opiniones, mineria de sentimientos, andlisis de subjetividad, andlisis de
afecto, andlisis de emociones, etc.) debido a que distintas comunidades han llamado y
abordado al problema que se plantea en este trabajo de diversas formas. El investigador
Liu Bin plantea que todos ellos se encuentran bajo el campo del andlisis de sentimiento
o mineria de opiniones, es por eso que para este trabajo usaremos el termino andlisis
de sentimiento y mineria de opiniones de forma indistinta. Cabe mencionar que en el
dmbito comercial, el nombre de andlisis de sentimiento es mds comuin mientras que en
la academia, tanto mineria de opiniones como andlisis de sentimiento se usan indistin-

tamente.

Las redes sociales como Twitter y Facebook son un punto focal de muchas aplicacio-

nes del andlisis de sentimiento. La aplicacién mas comun es monitorear la reputacién de

ISAS Sentiment Analysis
2SPSS Text Analytics for Surveys



una marca especifica, naturalmente esto puede extenderse a otros dominios, por ejemplo
campaiias politicas, cuotas de pantalla para una emisora o de un programa televisivo.
En [Feldman, 2013], el autor menciona que una aplicacién que realizaba anélisis de
sentimiento en tiempo real a partir de tuits fue Tweetfeel’. Otro ejemplo que se indica
en [Feldman, 2013] es que la mineria de opiniones puede ofrecer un gran valor sustan-
cial a los candidatos a diversos cargos politicos, permitiéndole a los administradores u
organizadores de campafias politicas realizar un seguimiento de cémo los votantes se
sienten acerca de diferentes temas y cémo se relacionan con los discursos y acciones
de algin candidato politico. Otro dominio importante para el andlisis de sentimiento
son los mercados financieros. Feldman indica que hay una gran cantidad de noticias,
articulos, blogs y tuits sobre distintas empresas o instituciones gubernamentales y que
un sistema de mineria de opiniones puede utilizar distintas fuentes de informacién para
saber la percepcion y lo que se escribe o dice sobre estas entidades asi como agregarles

el sentimiento en forma de una puntuacion que pueda utilizarse posteriormente.

Respecto a las opiniones sobre productos, en [Liu, 2012] se considerd estudiar resefias
porque estan focalizadas y llenas de opiniones. Liu menciona que conceptualmente no
hay diferencias con las redes sociales, noticias y foros de discusién pero que hay dife-
rencias en el grado de dificultad para tratar con unos u otros. Por ejemplo, los tuits son
muy cortos e informales, con emoticones, jerga, ligas a otros sitios web y abreviaturas.
Otra caracteristica que hace dificil el problema de derivar la orientaciéon semdntica en
opiniones es el dominio en el que se quiere aplicar. Es decir, no es lo mismo procesar
resefias de peliculas, que procesar resefias de opiniones de electrodomésticos también
contribuye en la dificultad de su tratamiento. Los foros de discusién con temas socia-
les y politicos son més dificiles por sus temas complejos y expresiones de sentimiento,
sarcasmo e ironias. Las opiniones sobre productos y servicios son generalmente mas

faciles de analizar, aunque sigue siendo un reto su anélisis.

Por el volumen de las opiniones sobre productos y servicios, resulta dificil su manejo
para un andlisis manual, ya que requiere mucho tiempo escoger y comparar opinio-
nes sobre entidades especificas. Adicionalmente, dentro de las opiniones, puede haber
oraciones que expresen tanto juicios positivos como negativos sobre caracteristicas del

producto, lo que hace mas complicada su utilizacion.

Una de las principales tareas en la mineria de opiniones sobre productos comerciales
consiste en determinar la polaridad de las opiniones tomando en cuenta el documento

completo, oraciones, o caracteristicas especificas. Para posteriormente clasificarlas en

3TweetFeel: Real-Time Sentiment Search



positivas o negativas, aunque otros rangos de valoracion se han considerado, por ejem-

plo: muy positivas, positivas, neutras, negativas y muy negativas.

La orientacidn semadntica se refiere a si un documento completo es positivo o negativo.
Una palabra que transmite un sentimiento puede tener orientaciones semanticas contra-
rias en diferentes dominios. Por ejemplo, “una cdmara siiper lenta” puede ser til para
reproducir videos sin perder detalles, por lo tanto el enunciado anterior puede tener una
orientacion semdantica positiva, en cambio una “lavadora siiper lenta” podria tener una

falla y asi tener una orientacién semdntica negativa.

1.1. Objetivo

Este trabajo presenta una aproximacion para resolver el problema de derivar la orienta-
cién seméntica de opiniones sobre productos comerciales, escritas en espafiol, mediante

un método automadtico de clasificacién supervisado.

1.2. Definicion del problema

Para resolver el problema de derivar la orientacién semdntica en opiniones en primera
instancia se necesita contar con comentarios especificos, por lo que primero habria que
buscarlos en las diversas fuentes o plataformas de medios sociales en internet. En se-
gunda instancia tendriamos que conocer el contenido de dicha informacién, para saber
qué contienen seria necesario analizar e interpretar las opiniones y almacenar esta infor-
macién en formatos adecuados. Finalmente, se aplicaria un método que aprenda de esta
informacién previamente almacenada y evaluarla de la misma forma en que lo haria un

usuario.

En este trabajo utilizamos una coleccién de opiniones acerca de lavadoras, anteriormen-
te extraida de Internet que cuenta con errores gramaticales, ortograficos y de puntuacion,
mads detalles pueden encontrarse en la seccién 3.3.1. Por lo que nos concentramos en
saber de alguna manera qué contienen los comentarios y que es lo que caracteriza a
cada comentario. Seguimos los métodos tipicamente empleados para minar opiniones,
utilizamos palabras, secuencias de palabras y oraciones de los documentos que portan
una opinién o un sentimiento. Para clasificar las opiniones de acuerdo a los niveles

de valoracién que asignan los usuarios, los métodos que actualmente se han empleado



corresponden a los métodos de aprendizaje automatico en inteligencia artificial. Apli-

camos el método de maquinas de soporte vectorial que permite separar las instancias

de opiniones a clasificar mediante hiperplanos, con la posibilidad de extenderse a cam-

bios de espacios de mayor dimensién mediante funciones. En este método la seleccion

de caracteristicas es el primer problema a resolver, que corresponde a la seleccion de

palabras, secuencias de palabras u oraciones de los textos.

1.3. Objetivos especificos

Los objetivos particulares que delimitamos para este trabajo fueron:

a)

b)

c)

d)

Determinacion de caracteristicas que modelan sentimiento en opiniones, de acuerdo
a los principales trabajos desarrollados en el drea de anélisis de sentimiento o mineria

de opiniones.

Exploracién y experimentacién de una biblioteca de aprendizaje automatico que im-

plemente el modelo de maquinas de soporte vectorial.
Definicién de caracteristicas de negacion para mejorar la clasificacion inicial.

Evaluacion del rendimiento del modelo y de las caracteristicas propuestas para de-

terminar la orientacidon semantica de las opiniones.

Para lograr estos objetivos seguimos los siguientes pasos:

a)

b)

Revision bibliografica sobre mineria de opiniones, sobre derivacion de la orientacion

semantica en inglés y en espaifiol, y sobre la negacién en espaiiol
Obtencioén de caracteristicas para el método de aprendizaje.

Seleccién de una herramienta de aprendizaje automaético que incluyera las maquinas

de soporte vectorial.

Experimentacidn con los pardmetros de la herramienta para clasificaciéon multiclase

y para diferentes funciones kernel.
Obtencion de caracteristicas de negacion para el método de aprendizaje.

Experimentacién con las caracteristicas de negacion y evaluacion de los resultados.



1.4. Estructura de este trabajo

En el capitulo dos presentamos los antecedentes tedricos para este trabajo. Primero da-
mos una introduccién al problema de minar o analizar opiniones computacionalmente,
e indicamos los trabajos ya realizados para el idioma espanol. En segundo lugar pre-
sentamos las distintas subtareas relacionadas a dicho problema y proveemos algunas
definiciones generales usadas en este contexto. Continuamos presentando la teoria ba-
sica de los métodos de aprendizaje automadtico y su clasificacion con la finalidad de dar
una intuicién. Finalmente, introducimos algunos fundamentos tedricos de las maquinas

de soporte vectorial.

En el capitulo tres presentamos el trabajo relacionado a derivar la orientacién seman-
tica en el cual nos basamos para una propuesta inicial. En particular citamos trabajos
que hacen uso de algoritmos con métodos no supervisados y supervisados. En segui-
da especificamos los recursos necesarios para derivar la orientacién semadntica en este
trabajo. Finalmente presentamos las ideas que seguimos para obtener caracteristicas de

negacion en espaifiol.

En el capitulo cuatro presentamos la herramienta utilizada para realizar los experimen-
tos. En particular mencionamos las caracteristicas mas importantes de las herramientas
que utilizamos, como pandas, NumPy y scikit-learn. Especificamos distintas caracte-
risticas que hacen al proyecto scikit-learn una alternativa interesante para hacer tareas
de aprendizaje automadtico. Incluimos las facilidades de la herramienta para realizar la

evaluacion.

En el capitulo cinco, presentamos los resultados obtenidos. Especificamos de forma
detallada cada uno de los experimentos realizados, también se describe el proceso de
como se fueron anadiendo las caracteristicas definidas para generar distintos corpus que
solo conservaban las caracteristicas consideradas. De la misma forma mencionamos los
parametros utilizados y presentamos un anélisis de los resultados, contrastamos nuestros

resultados con otros trabajos desarrollados para el idioma espafiol.

En el capitulo 6, presentamos un resumen general del trabajo, conclusiones y direccio-

nes investigacion futuras.



LLa mineria de opiniones o el
analisis de sentimiento

A continuacion presentamos trabajo que consideramos relevante en el contexto del ané-
lisis de sentimiento o también llamado mineria de opiniones por algunas otras comuni-
dades para el idioma ingles, asi como el estado del arte en esta drea. Revisamos algunos
de los antecedentes mas importantes para el idioma espafiol, damos algunos ejemplos y
definiciones que sirven para construir la metodologia que usamos para derivar la orien-

tacion semantica del corpus usado en este trabajo.

2.1. Contexto

En el trabajo de [Liu, 2012], el autor indica que el término andlisis de sentimiento apa-
rece probablemente por primera vez en [Nasukawa & Yi, 2003], en donde se propone
una metodologia para el andlisis de sentimiento asociado con polaridades positivas o
negativas, de temas especificos en un documento. En lugar de clasificar todo el docu-
mento como positivo o negativo. En el trabajo de Nakusawa y Yi se hace énfasis en que,
para mejorar la precisién del andlisis de sentimiento se necesitan identificar de forma
adecuada las relaciones semanticas entre las expresiones que denotan sentimiento y el
tema. En dicho trabajo, Nakusawa y Yi realizaron andlisis semdantico con un un anali-
zador semantico y un lexicén de sentimiento, es decir, es una lista de palabras o frases
que expresan sentimiento positivo o negativo. El sistema propuesto por Nakusawa y Yi
alcanza una precision que va del 75% al 95 % en encontrar el sentimiento a partir de

paginas de internet y articulos de noticias.

Liu indica que la expresion: “mineria de opiniones” aparece por primera vez en [Dave

et al., 2003]. En este trabajo los autores identificaron las particularidades del problema

6
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de minar opiniones y desarrollaron técnicas basadas en recuperaciéon de informacion
para la extraccién de las caracteristicas mds relevantes en opiniones. A éstas se les
asoci6 una calificacion o puntaje, con base a los resultados de varios tipos de métricas y
heuristicas los autores concluyeron que los datos tenian variaciones segun la situacién
especifica cada muestra, asimismo concluyeron que los mejores métodos funcionaron
igual o mejor a los métodos tradicionales de aprendizaje automatico, ya que al trabajar
con enunciados individuales recolectados de distintas fuentes de internet, el rendimiento

se ve limitado debido al ruido y la ambigiiedad, inherentes al lenguaje natural.

A partir del afno 2000 comenzd el auge en la investigacion de mineria de opiniones y
sentimientos con el trabajo de [Hatzivassiloglou & Wiebe, 2000], en el cual se destacé
que la subjetividad es habitual en el lenguaje humano y que las caracteristicas a nivel
enunciado son importantes para el desarrollo aplicaciones relacionadas al procesamien-
to de textos, por ejemplo, en dreas como recuperacion de informacion y extraccion de
informacién. Los autores, estudiaron los efectos de adjetivos dindmicos, adjetivos se-
manticamente orientados y adjetivos graduables en con un clasificador de subjetividad
simple. Concluyeron que este tipo de adjetivos son de gran utilidad para predecir la
subjetividad. Un novedoso método que estadisticamente combina dos indicadores de

graduabilidad fue presentado y evaluado.

Mais adelante [Turney, 2002] presenta un algoritmo de entrenamiento no supervisado
para la clasificacion de resefias recomendadas y no recomendadas. En donde la clasifi-
cacion de una resefia se estima por el promedio de la orientacién semantica de las frases
de una resefia, compuesta por adjetivos o adverbios. Ejemplo de esto es que diferencias
muy sutiles tienen una orientacién semantica positiva, debido a que claramente cuenta
con palabras que tienen una orientacidén semantica positiva. Mientras que muy arrogan-
te al tener malas asociaciones o palabras negativas presenta una orientacion semantica
negativa. Su algoritmo logré una precision del 74 % cuando se evalud en 410 resefias de
portal del internet Epinions, cabe mencionar que el autor tomd opiniones en el contex-
to de cuatro dominios diferentes: resefias de automdviles, bancos, peliculas y destinos

turisticos.

En [Morinaga et al., 2002] se presenta otra metodologia para minar la reputacion de
productos en internet en la que automdticamente se recolectan las opiniones de perso-
nas en paginas de internet sobre productos especificos. Este trabajo resulta importante
debido a que llegaron a buenos resultados mediante el uso de reglas lingiiisticas y sin-
tacticas para determinar si cada declaracion de texto era o no una opinién, ademdas de

saber si una opinién era positiva o negativa.
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En [Pang et al., 2002], consideraron el problema de clasificar documentos no por el
tema, sino por el sentimiento total de los documentos. Determinaron si una resefia era
positiva o negativa usando resefias de peliculas como datos. Encontraron que las téc-
nicas tradicionales de aprendizaje automatico definitivamente superaron a sistemas que
funcionaban manualmente. Usaron tres algoritmos distintos para clasificar (i.e. Naive
Bayes, clasificacién por maxima entropia y maquinas de soporte vectorial) solo que

estos no tuvieron tan buen desempefio en la clasificacién del sentimiento.

Por otro lado en [Pang & Lee, 2008], los autores mencionan que como respuesta direc-
ta al interés en desarrollar nuevos sistemas que se enfrentan directamente a opiniones
como datos de entrada, se dio un repentino interés en la investigacién de mineria de
opiniones y andlisis de sentimiento. Nuevamente en el trabajo antes mencionado, se
formalizaron las técnicas y metodologias que permiten buscar informacién en forma de
opiniones. Se enfocaron en métodos que permiten a los sistemas ser conscientes del sen-
timiento en texto; e incluyeron, generacién automaética de resimenes sobre las opiniones
para concluir con un andlisis de las implicaciones sociales y el impacto econoémico que

podria tener el desarrollo de este novedoso tipo de sistemas de informacion.

Otro trabajo que cabe destacar es el de [Rangel er al., 2014], en el que se da a la tarea de
estimar la frecuencia de uso de palabras para denotar un tipo de emocion especifico (e.g.
alegria, miedo, tristeza, sorpresa y disgusto). Los autores mencionan que a diferencia de
otros diccionarios, el diccionario que proponen contiene el porcentaje de probabilidad

en que una palabra es usada con sentido emocional.

2.2. Analisis de sentimiento, el problema

El anélisis de sentimiento o mineria de opiniones, es una técnica que usa diferentes mé-
todos para el estudio computacional de opiniones en texto que expresan opiniones sobre
alguna entidad. A continuacién presentamos la definicién del problema considerando el

marco de referencia definido por [Liu, 2012].

Definicion 2.1. Analisis de Sentimiento (o Mineria de Opiniones): Campo de estudio
interdisciplinario entre la lingiiistica computacional, procesamiento de lenguaje natural,
extraccion y recuperacion de informacién y mineria de textos que identifica, extrae y
analiza lenguaje natural en texto, como lo son las opiniones de personas, sentimientos,

evaluaciones, apreciaciones, actitudes y emociones sobre entidades como: productos,
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servicios, organizaciones, individuos, temas, eventos, discusiones. A partir de distintos

tipos de fuentes como redes sociales, blogs, periddicos, etc.

Definicién 2.2. Opinién: Una opinién es una quintupla Op = (e;, ajj, sijk1, ik, 1), donde:

1. ¢; es el nombre de una entidad.

2. ajj es un aspecto de e;.

3. sjjk es el sentimiento de un aspecto. ajj de la entidad e;.
4. hy es el autor de la opinion.

5. t; es el tiempo cuando /iy expresa la opinidn.

El sentimiento s es positivo, negativo, neutral o expresado con diferente nivel de
fuerza o intensidad, por ejemplo, una escala numérica discreta. Cuando una opinion es
sobre la misma entidad como un todo, el aspecto especial GENERAL se utiliza para

indicarlo. e; y a.. juntos representan la opinion objetivo.
ij

Definicion 2.3. Entidad: Una entidad e es un producto, servicio, tema, problema, per-
sona, evento u organizacion. Descrito por una pareja: e : (7,W). Donde T es la jerarquia
de las partes, sub-partes y asi sucesivamente. Mientras que W es el conjunto de atributos

de e, donde cada parte o sub-partes pueden tener su propio conjunto de atributos.

2.2.1. Objetivos del analisis de sentimiento

El principal objetivo de este trabajo es clasificar la orientacion semdntica sobre un docu-
mento en su totalidad. A continuacion presentamos la definicion del objetivo del andlisis
de sentimiento basados en el trabajo de [Liu, 2012] asi como las tareas que se encarga

de resolver este subcampo de estudio.

Definicion 2.4. Objetivo del Analisis de Sentimiento: Dada una opinién-documento

d, descubrir todas las quintuplas Op = (e,-,aij,sijkl,hk,tl) [Liu, 2012].

De la definicion 2.4, Liu derivo seis distintos problemas que el andlisis de sentimiento
busca solucionar. Es decir, dados un conjunto de opiniones-documentos D, el anélisis

de sentimiento o mineria de opiniones se encarga de resolver 6 tareas:
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1. Extraccion de entidad y categorizacion:
Consiste en extraer todas las expresiones sobre una entidad en D y categorizar o
agrupar en expresiones sinénimas. Cada grupo o grupo de expresiones indica una

dnica entidad e;.

2. Extraccion de Aspecto y Categorizacion:
Se basa en extraer todas las expresiones sobre aspectos de entidades y categori-
zar estas expresiones de aspectos en grupos o categorias. En otras palabras, cada

grupo de expresiones de aspecto de una entidad e; representa un unico aspecto a@;-

3. Extraccion del sustentante de la opinién y categorizacion: Esta tarea radica en
extraer al autor de la opinidn en el texto o en datos estructurados y se encarga de

categorizarlo.

4. Extraccion de tiempo y estandarizacion:
Extrae los tiempos en que se dan las opiniones y estandarizan diferentes formatos

de tiempo.

5. Clasificacién de sentimiento sobre un aspecto:
Determinar si una opinion sobre un aspecto ajj €s positivo, negativo o neutral o

asignar una calificacién numérica de sentimiento al aspecto.

6. Generacion de una quintupla de opinion:
Producir todas las quintuplas Op = (e;, ajj, Sijk1, i, 1) expresada en el documento

d basandose en los resultados de las tareas anteriores.

En [Liu, 2012] se presenta un ejemplo para cada uno de los objetivos de los cuales el
analisis de sentimiento se ocupa de resolver. Notemos que las oraciones estin numera-

das y fueron extraidas a partir de un blog.

Ejemplo 2.1. Escrito por bigJohn Fecha: Sept. 15, 2011.

(1) Compré una camara Samsung y el dia de ayer mis amigos compraron una camara
Canon. (2) La semana pasada, ambos usamos mucho nuestras cdmaras. (3) Las fotos
de mi Samy no son tan buenas y la duracion de la bateria es corta. (4) Mi amigo estaba
muy contento con su cdmara y ama su calidad de imagen. (5) Quiero una cdmara que

pueda tomar buenas fotos. (6) Voy a regresarla el dia de maiiana.

Para la tarea 1 (extraccién de entidad y categorizacién): se deberian extraer y agrupar

en un cluster Samsung y Samy como: “Samsung”, “Samy” y “Canon”, que representan

la misma entidad.
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Para la tarea 2 (extraccion de aspecto y categorizacion): es necesario extraer las expre-
siones de aspecto. Es decir, frases sustantivas, palabras sustantivas, verbos, adjetivos y
adverbios. Por ejemplo, extraer “fotos”, “imagen” y “duracion de la bateria”, para

luego agrupar fotos e imagen en un cluster o grupo, debido a que son sinénimos.

Para la tarea 3 (extraccién del autor de la opinién y categorizacidn): se debe encontrar
al autor del comentario en la oracién (3) y el amigo del autor del comentario anterior

como autor de oracién (4).

Para la tarea 4 (extraccion de tiempo y estandarizacion): se tiene que encontrar la fecha

o momento en el que el blog fue escrito, es decir 15/09/2011.

La tarea 5 (clasificacion de sentimiento sobre un aspecto): deberia encontrar que (3)
denota una opinidn negativa a la calidad de la imagen de la cimara Samsung, asi como
a la duracion de su bateria. Para la tarea 6 (generacién de una quintupla de opinién) del
enunciado (4) se necesitaria saber a qué se refiere con “su camara” y “su”. La tarea 6

deberia generar las siguiente 4 quintuplas:

1. (Samsumg, calidad_de_la_imagen, negativo, autor_del_blog, 15092011)
2. (Samsumg,duracién_de_la_bateria, negativo, autor_del_blog, 15092011)
3. (Canon,GENERAL, positivo, amigo_del_autor_del_blog,15092011)

4. (Canon, calidad_de_la_imagen, positivo, amigo_del_autor_del_blog,15092011)

2.3. Antecedentes en idioma espanol

Uno de los trabajos que nosotros consideramos de gran importancia para el idioma es-
paiol sobre la mineria de opiniones fue desarrollado por [Martin-Valdivia et al., 2013].
En esta investigacion, los autores describen un sistema que clasifica la polaridad de tex-
tos en idioma espafiol usando el corpus MuchoCine. Los autores realizaron un estudio
empirico mediante la combinacién de algoritmos supervisados y no supervisados usan-
do un corpus de opiniones de peliculas en conjunto con su corpus paralelo ! traducido
a ingles. Los autores proponen el uso de meta-clasificadores que combinan aprendi-

zaje supervisado y no supervisado para el desarrollo de sistemas de clasificacion de

'Un corpus paralelo es una coleccién de textos, en donde cada uno de los textos se traduce a uno o mas
idiomas en adicién al idioma original. El caso mds simple es cuando sélo estdn dos idiomas involucrados:
uno de los corpus es una traduccién exacta de la otra.
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polaridad. Su sistema genera dos modelos individuales que toman como base el corpus
de MuchoCine junto con su respectiva traduccion en ingles. Posteriormente, integraron
SentiWordNet, un lexicén de sentimiento® en el corpus en idioma ingles, generando un
nuevo modelo no supervisado. Finalmente, los dos sistemas fueron combinados usan-
do un meta-clasificador que les permiti6 aplicar distintas combinaciones de algoritmos

como por ejemplo un sistema de votacion o un sistema de apilamiento.

Otro trabajo que es importante considerar es el de [Vilares er al., 2013], los autores
propusieron un algoritmo supervisado, basado en andlisis de dependencia sintdctica
para determinar la orientacion semadntica de textos en idioma espafiol, asignando un
valor a la orientacién de algunas construcciones sintdcticas presentes en el corpus. Su
metodologia consiste en analizar 1éxicamente el texto para etiquetarlo con marcas de
categorias gramaticales para después obtener la estructura sintctica de las oraciones
mediante un analizador de dependencias. Los autores abordaron tres de las mds impor-
tantes construcciones lingiiisticas (intensificacion, cldusulas subordinadas adversativas
y negacién). También propusieron un método de adaptacién semi-automadtico, usando
diccionarios semdnticos y algoritmos de aprendizaje automaético con el fin de adaptar la

orientacién semantica de las palabras en el corpus a un dominio especifico.

Mientras que en [Cruz et al., 2008] los autores compilaron un corpus de alrededor de
4,000 opiniones de peliculas y aplicaron la metodologia supervisada de [Turney, 2002]

a un conjunto de resefias de 200 opiniones negativas y 200 positivas.

En [Liu, 2010] se menciona que claramente las palabras negativas son importantes,
debido a que su aparicién o incidencia generalmente cambia la orientacién semdéntica
de una opinidn. Sin embargo, la negacién debe manejarse con cuidado por que no todas
las ocurrencias de tales palabras significan que una opinién es negativa. Por ejemplo,

“no”y “no solo... pero también” no cambia la direccién de la orientacion.

Para el idioma ingles, existe un gran interés en el manejo de la negacién para derivar la
orientacidn semdntica, ejemplo de esto es que en [Pang et al., 2002] los autores trataron
de modelar el efecto de la negacion contextual, por ejemplo: “bien” y “no muy bien”

para indicar orientaciones de sentimiento opuestas.

Por otro lado, en [Choi & Cardie, 2008] se presentd un clasificador que trataba a la ne-

gacion desde un punto de vista composicional, es decir: primero calculaban la polaridad

2Los lexicones de sentimientos son listas de palabras o frases de sentimiento asociadas a un porcen-
taje.
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de los términos independientemente y después aplicaron reglas de inferencia para lograr

un puntaje de polaridad combinado.

Uno de los trabajos que incluye la negacién para derivar la orientacién semantica en
idioma espafol es [Vilares et al., 2013], en donde los autores propusieron un algoritmo
no supervisado basado en andlisis de dependencia sintctica para determinar la orien-
tacion de textos, asignando un valor para la orientacion semantica de algunas construc-

ciones lingiiisticas.

2.4. Niveles de analisis en mineria de opiniones

En [Liu, 2012] se indica que el andlisis de sentimiento o mineria de opiniones se encar-
ga de estudiar principalmente dos tipos de niveles: nivel documento, nivel oracién. Pero
debido al reciente auge del problema, [Feldman, 2013] menciona que se han desarro-
llado dos niveles de andlisis extra: nivel comparativo, nivel adquisicién de lexicén de

sentimiento.

2.4.1. Analisis a nivel documento

Existen diversas definiciones de documento por lo cual para fines de este trabajo a con-
tinuacién consideraremos una interpretacién desde el punto de vista del procesamiento

de lenguaje natural.

Definicion 2.5. Documento: Sea d una unidad de componentes 1éxicos. Un documento
D es una coleccion o estructura extendida de unidades sintacticas o lexemas, tales como
palabras, grupos y cldusulas, caracterizadas tanto por la coherencia entre sus elementos

y la finalizacién.

En el trabajo de [Liu, 2012] el autor menciona que la clasificacién de sentimiento a
nivel documento supone que una opinién esta categorizada por un solo sentimiento. Es
decir, la orientacién semdntica se determina considerando la totalidad de la informacién
que contiene dicho documento y de ello dependerd a qué clase pertenece (negativo 6
positivo). Este nivel de andlisis supone que cada documento expresa opiniones sobre
una sola entidad. Por esta razén, no es posible aplicarlo a documentos que evaldan o
comparan multiples entidades. Por ejemplo: Dada una resefia de un producto, a este

nivel se determina si la resefia expresa un sentimiento positivo o negativo.
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2.4.2. Analisis a nivel oracion

Otro nivel de andlisis importante es el andlisis a nivel oracién. Para poder entender

mejor este tipo de andlisis es 1itil conocer el concepto de oracion.

Definicion 2.6. Oracion: Una oracién es una unidad lingiiistica que consiste de una
o mds palabras que estdn vinculadas gramaticalmente. Una oracién puede incluir pa-
labras agrupadas para expresar: declaracion, pregunta, exclamacion, solicitud, orden,

sugerencia, etc.

En este nivel se determina si cada enunciado se expresa como una opinién positiva, ne-
gativa 6 neutra. Si un enunciado es neutro se da por entendido que no es una opinién.
En [Liu, 2012] se menciona que este nivel de andlisis esta ligado a la clasificacion de
subjetividad. El cual hace distincién entre enunciados objetivos, que expresan informa-
cion factual, de los enunciados subjetivos, que expresan opiniones o puntos de vista
subjetivos. Segun [Liu, 2012] la subjetividad es distinta del sentimiento porque mu-
chos enunciados objetivos pueden implicar subjetividad. Por ejemplo: “el mes pasado

compramos el auto y el limpia parabrisas se le cayo”.

2.4.3. Analisis a nivel entidad/aspecto

En [Liu, 2012] se realiza un andlisis granularizado en este nivel. Este tipo de andlisis en
lugar de buscar en construcciones lingiiisticas como documentos, parrafos, enunciados,
clausulas o frases, explora directamente la opinion en si misma. Es decir, se basa en la
idea de que una opinién es constituida a partir de un sentimiento positivo o negativo y un
objetivo. Es importante mencionar que el objetivo de las opiniones es de gran utilidad
para entender mejor el problema del andlisis de sentimiento. Por ejemplo, “amo este

restaurante, aunque el servicio no sea la gran cosa” .

Aunque la oracién: “amo, este restaurante, aunque el servicio no sea la gran cosa” cla-
ramente tiene tono positivo, pero no podemos decir que esta oracidn es completamente
positiva. De hecho, la oracion es positiva acerca del restaurante (enfatizado), pero nega-
tiva acerca de su servicio (no se enfatiza). En muchas aplicaciones las opiniones objetivo
se describen por entidades y sus diferentes aspectos. Por lo tanto, la meta a este nivel
de andlisis es descubrir sentimientos a partir de entidades y sus distintos aspectos. Por

ejemplo, la oracién “La calidad de llamada del iPhone es buena, pero su duracion de
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bateria es corta” evalda dos aspectos, la calidad de la llamada y la duracién de la bate-
ria del iPhone (entidad). El sentimiento sobre la calidad de las llamadas en el iPhone es
positivo, pero el sentimiento sobre su duracién de bateria es negativo. La calidad de la

llamada y la duracién de la bateria del iPhone son opiniones objetivos.

2.4.4. Analisis a nivel comparativo

En [Feldman, 2013] menciona que en muchos casos los usuarios de algiin producto
no proveen una opinién directa acerca de una entidad, en lugar de ello dan opiniones
comparadas. El objetivo a este nivel de andlisis es identificar las oraciones que contienen
opiniones de comparacidn y extraer las entidades prioritarias presentes en cada opinion.
Uno de los primeros trabajos que se derivaron de este enfoque puede encontrarse en
[Jindal & Liu, 2006]. Por ejemplo: “Manejé el honda civic, pero no se maneja mejor

que un TSX, no estdn ni siquiera cercanos”.

2.4.5. Adquisicion de lexicon de sentimiento

En [Liu, 2012] se destacé que uno de los indicadores més importantes de sentimiento
son las palabras que expresan sentimiento, también llamadas palabras de opinion, éstas
se usan comuinmente para expresar sentimientos positivos o negativos. Una lista de tales

palabras o frases se llaman un lexicon de sentimientos.

Durante muchos afios los investigadores han disefiado una enorme variedad de algorit-

mos para compilar tales lexicones.

Por ejemplo, en el enunciado: “el teléfono es poderoso y ligero”, si contamos con una
lista de palabras en donde “poderoso’ esté marcado como una palabra positiva, podemos
suponer que al utilizarse con el conector “y”, la palabra “ligero” que a su vez también
estaria marcada como una palabra positiva, entonces se puede decir que la opinién es

positiva.

Aunque las palabras de sentimiento y frases son importantes para el andlisis de sen-
timiento usarlas inicamente no resuelve el problema. En otras palabras el lexicén de

sentimiento es necesario para realizar andlisis de sentimiento, pero no suficiente



La mineria de opiniones o el andlisis de sentimiento 16

2.4.6. Procesamiento de lenguaje natural

En [Liu, 2012] se menciona que el nivel de andlisis de sentimiento es un problema de
procesamiento de lenguaje natural debido a que involucra muchos aspectos general-
mente abordados por esta drea (e.g. resolucidn de correferencia, manejo de la negacion,
desambiguacién). De la misma forma, se menciona que todas estas subtareas anterior-
mente mencionadas afiaden més dificultad al problema de analizar sentimiento en texto;
dichos problemas atin siguen siendo problemas abiertos. En este sentido cabe mencio-
nar que resulta de gran utilidad saber que el anélisis de sentimiento esté restringido a
resolver problemas de procesamiento de lenguaje natural, debido a que el sistema no
necesita entender la semdntica de cada enunciado o documento, solo necesita entender
algunos aspectos de cada documento. Por ejemplo, sentimientos positivos o negativos y

sus entidades o temas.

2.5. Tipos de opiniones

En [Liu, 2012] se reporta que existen distintos tipos de opiniones: opiniones regulares,
opiniones comparativas, opiniones implicitas y opiniones explicitas, debido a que tam-
bién es posible clasificar las opiniones basidndose en lo que se expresa explicitamente o

implicitamente en un texto.

1. Opiniones regulares:
Una opinién regular se refiere normalmente como una opinion, tiene dos subtipos

de opiniones.

I Opini6n directa:
Una opinién directa se refiere a una opinién expresada directamente sobre
una entidad o aspecto de una entidad. Por ejemplo, “la calidad de la imagen

es genial”.

11 Opinidn indirecta:
Una opinién indirecta es una opinidén que es expresada indirectamente so-
bre una entidad o aspecto de la entidad basada en sus efectos sobre otras
entidades. Por ejemplo, “despues de inyectarme el medicamento, mis articu-

laciones se sintieron peor”.
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2. Opiniones comparativas:
Una opinién comparativa expresa una relacion, de similitud o diferencia entre dos
o mds entidades, y/o una preferencia del sustentante de la opinién sobre algtin o
algunos aspectos compartidos de las entidades. Una opinién comparativa usual-
mente se expresa en grado comparativo o superlativo de un adjetivo o adverbio.

Por ejemplo: “coca-cola sabe mejor que pepsi”.

3. Opiniones explicitas:
Una opinién explicita es un enunciado subjetivo que da una opinién regular o

comparativa. Por ejemplo, “coca-cola tiene el mejor sabor”

4. Opiniones implicitas:
Una opinién implicita es un enunciado objetivo que implica una opinién regular
o comparativa. Tal enunciado objetivo usualmente expresa un hecho deseable o
no deseable. Por ejemplo, “La duracion de la bateria de los teléfonos Nokia es

mds larga a la de los teléfonos Samsung.”

En particular la coleccién de opiniones de [Galicia-Haro & Gelbukh, 2014], que fue la

utilizada para realizar este trabajo cuenta con opiniones directas por ejemplo:

“Silencio y facilidad. Con estas dos palabras se puede definir este aparato. Ademds de

la multitud de programas que posee para diferentes tejidos...”

2.6. Emocion

En [Liu, 2012] se reporta que las emociones estdn relacionadas a los sentimientos. La
fuerza de un sentimiento u opinion esta tipicamente ligada a la intensidad de ciertas
emociones como la alegria y la ira. Las opiniones que se estudiaron en este contexto
fueron en su mayoria de evaluacidn. Estas pueden estar categorizadas en dos tipos:

evaluaciones racionales y evaluaciones emocionales.

Definicion 2.7. Evaluaciones racionales: Son opiniones que consisten en evaluaciones
derivadas de argumentos racionales, creencias tangibles y actitudes utilitaristas (Por

ejemplo, “La voz de este teléfono es clara” y “Este coche vale lo que cuesta”).

Definicion 2.8. Evaluaciones emocionales: Son las evaluaciones que son producto

de respuestas subjetivas y emocionales sobre entidades que profundizan en el estado
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de animo de las personas Por ejemplo, “Estoy muy enojado con el personal de este

’

servicio” y “Este es el mejor coche jamds construido.

Para finalizar, en las secciones antes mencionadas se plantea el problema de minar o
analizar a distintos niveles el sentimiento a partir de opiniones, asi como los trabajos
mads significativos en este subcampo, principalmente para el idioma ingles y también
para el idioma espaiiol. Se presentaron ejemplos y definiciones importantes para enten-

der este problema.

2.7. Aprendizaje automatico

En [Mund, 2015], se menciona que el aprendizaje automatico explora la construccion
de algoritmos que pueden aprender a hacer predicciones mediante un conjunto de datos.
Esta clase de algoritmos opera construyendo un modelo a partir de instancias o ejemplos

para hacer decisiones o predicciones a partir de los datos de entrada.

A partir de 1980 hubo una revolucién en el procesamiento de lenguaje natural con la
introduccién de algoritmos de aprendizaje automdtico para procesar de lenguaje hu-
mano. Investigaciones recientes se enfocan en el estudio de algoritmos de aprendizaje
supervisados y no supervisados. Los algoritmos modernos de procesamiento de lengua-
je natural estdn basados en aprendizaje automdtico estadistico. Estos algoritmos toman
como entrada un conjunto de caracteristicas o atributos que se generan a partir de los

datos de entrada.

La investigacién en esta drea se enfoca en modelos basados en estadistica, que hacen
decisiones probabilisticas basadas en ajustar datos en forma de vectores reales. Estos
modelos tienen la ventaja de que pueden expresar la certeza relativa de muchas diferen-
tes respuestas posibles en lugar de ofrecer sélo una, con lo cual se producen resultados
mads fiables, cuando un algoritmo de este tipo se incluye como un componente de un

sistema mds grande [Wikipedia, 2016a].

Es importante mencionar que el aprendizaje automadtico estd significativamente relacio-
nado al procesamiento de lenguaje natural debido a que a diferencia de los primeros
sistemas de procesamiento de lenguaje, que estaban basados en conjuntos de reglas de
palabras, en la actualidad los sistemas de procesamiento de lenguaje natural se susten-
tan en inferencia estadistica. Es decir, para automaticamente aprender, un algoritmo de

aprendizaje automadtico se basa en un corpus de ejemplos.
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2.7.1. Tipos de aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es el subcampo de las ciencias de la computacién que trata
el estudio y construccién de sistemas de computo que pueden aprender de un conjunto
de datos. En 1959 el investigador Arthur Lee Samuel defini6é aprendizaje automatico
como el campo de estudio que le da a las computadoras la habilidad de aprender sin ser

programadas explicitamente [Simon, 2013].

Posteriormente el investigador Tom Michael Mitchell definié formalmente al aprendi-

zaje automatico como un problema bien planteado:

Definicion 2.9. Aprendizaje automatico: Un programa de computadora se dice que
aprende de la experiencia E con respecto a una tarea 7 con una medida de rendimiento
P, si su rendimiento en 7', medido por P, mejora con la experiencia E [Anderson ef al.,
1986].

Los algoritmos de aprendizaje automdtico pueden ser organizados de acuerdo a la si-

guiente lista:

Aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado se fundamenta en suponer que
existe un conjunto de entrenamiento que consiste en x puntos de datos (De algin
conjunto X) y sus etiquetas y (De algin conjunto Y). El objetivo radica en apren-
der una funcidén f : X — Y que prediga de forma precisa las etiquetas de puntos de
datos que surjan en el futuro, por lo que el aprendizaje supervisado es sinébnimo
de clasificacion [Sammut & Webb, 2011].

Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado es sinénimo de agrupa-
miento, estd idea esta asociada a usar una coleccidén de observaciones X1,...,Xn
de una distribucién p(X) para describir las propiedades de p(X). Sin embargo
esta definicién es muy genérica y podria describir cualquier proceso estadistico
[Sammut & Webb, 2011]. Los métodos buscan aprender estructura en ausencia

de una salida identificada o retroalimentacion.

Aprendizaje semi-supervisado: El aprendizaje semi-supervisado es una técnica de
aprendizaje automético que utiliza datos de entrenamiento tanto etiquetados co-
mo no etiquetados. Este tipo de aprendizaje se encuentra entre el aprendizaje no
supervisado (i.e. sin datos de entrenamiento etiquetados) y el aprendizaje super-
visado (con todos los datos de entrenamiento etiquetados) [Sammut & Webb,
2011].
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Aprendizaje por refuerzo: Explora como los agentes de software deben actuar en un
ambiente para maximizar alguna nocién de recompensa. El agente ejecuta accio-
nes que hacen que el estado observable del entorno cambie. A través de una se-
cuencia de acciones, el agente intenta reunir conocimientos sobre cémo el medio
ambiente responde a sus acciones, y sobre los intentos de sintetizar una secuencia

de acciones que maximice una recompensa acumulada [Barto, 1998].

Aprendizaje activo: El termino aprendizaje activo generalmente es usado para referir-
se a un problema de aprendizaje o sistema donde el algoritmo de aprendizaje tiene
algin tipo de rol en determinar sobre que conjuntos de datos serd entrenado. El
aprendizaje activo generalmente se usa en dominio donde obtener datos etique-
tados resulta costoso o requiere una gran cantidad de tiempo [Sammut & Webb,
2011].

Aprendizaje profundo: Es un conjunto de algoritmos de aprendizaje que intentan mo-
delar abstracciones de alto nivel en los datos mediante el uso de multiples capas
de procesamiento con estructuras complejas o compuestas por multiples transfor-

maciones no lineales [Bengio er al., 2013].

Meta aprendizaje: En este tipo de aprendizaje se aplican algoritmos de aprendiza-
je automatico en los meta-datos sobre experimentos de aprendizaje automatico.
Aunque diferentes investigadores mantienen opiniones diferentes en cuanto a lo
que el término significa, el objetivo principal del uso de este tipo de meta-datos
es entender como el aprendizaje automético puede llegar resolver diferentes tipos
de problemas mejorando el rendimiento de algoritmos de aprendizaje existentes
[Vilalta & Drissi, 2002].

2.8. Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial o SVMs, por su siglas en inglés Support Vector Ma-
chines son una técnica para clasificar datos. Son clasificadores lineales que suponen la
separabilidad lineal de los datos. Un clasificador lineal clasifica basdndose en el valor de
una combinacién lineal de caracteristicas. Es importante mencionar que las caracteristi-
cas de un objeto también se conocen como valores caracteristicos, que generalmente son
presentados al clasificador en forma de un vector de caracteristicas. Por ejemplo, si con-
sideramos el caso en R?, el algoritmo tratard de encontrar un vector 6ptimo que servird

para generar una linea que separe los puntos de datos. En otras palabras, el algoritmo
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tratard de separar las distintas instancias con un margen maximo, que es un hiperplano
que en R? separaria los dos grupos de puntos y que esta a la misma distancia de ambos.

De esta forma, el margen entre el hiperplano y los grupos de puntos es maximo.

La parte conceptual de este problema fue resuelta en 1965 por Vladimir Vapnik para el
caso de hiperplanos 6ptimos para clases separables. Un hiperplano es definido por su
funcién lineal de decisién con mdximo margen entre los vectores de las dos clases, tal
y como lo muestra la Figura 2.1. en donde podemos observar que para construir tales
hiperplanos 6ptimos es necesario tomar en cuenta una pequefia cantidad de datos de
entrenamiento, o los también llamados vectores de soporte, que son los que determinan

€S€ margen.

Una tarea de clasificaciéon generalmente involucra separar los datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba. A cada instancia del conjunto de entrenamiento le corresponde
un valor objetivo, es decir la etiqueta de la clase, asi como distintos atributos, es decir
caracteristicas o variables observadas. El objetivo de las maquinas de soporte vectorial
es producir un modelo (basado en los datos de entrenamiento) que prediga los valores
objetivo de los datos de prueba, dados solamente los atributos de los datos de prueba
[Hsu et al., 2003].

2.8.1. Maquinas de soporte vectorial lineales

En [Wikipedia, 2016c] se menciona que dado un conjunto de entrenamiento de n puntos
de la forma (X1,y1), ..., (Xs,yn), donde y; es 1 o -1, donde cada uno indicaré la clase
a la cual el punto X; pertenece. Cada X; es un vector real de dimensién p. Queremos
encontrar el hiperplano margen maximo, que divida el grupo de puntos X; para y; = 1
del grupo de los puntos para los cuales y; = —1, que se define de modo que la distancia

entre el hiperplano y el punto més cercano X; de ninguno de los grupos se maximiza.

Cualquier hiperplano puede escribirse como el conjunto de puntos X que satisfacen

—

w-X—b =10, donde w es el vector normal al plano. El pardmetro ﬁ determina el

desplazamiento del hiperplano desde el origen a lo largo del vector normal w.
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FIGURA 2.1: Representacion en 2 dimensiones de una maquina de soporte vectorial

2.8.2. Margen duro

Si el conjunto de entrenamiento es linealmente separable, podemos seleccionar dos hi-
perplanos paralelos que separen las dos clases de datos, por lo tanto la distancia entre
ellos siempre es lo mds larga posible. A la regién acotada por estos dos hiperplanos
se le conoce como “margen”, y el hiperplano maximo margen es el hiperplano que se

encuentra en medio de ellos. Estos hiperplanos pueden ser descritos por las ecuaciones:

y
w-X—b=-—1

Geométricamente, la distancia entre estos dos hiperplanos es ﬁ, entonces maximizar
la distancia entre los planos que queremos minimizar es ||w|. Como también hay que
evitar que los puntos de datos caigan dentro del margen, tenemos que considerar la

siguiente restriccion: para cada i ya sea:

W'fi—bz l,Siy,'ZI
0

vT/-)?,-—bg —1,siyi:—1
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Estas restricciones indican que cada punto de datos estard situado en el lado correcto

del margen, esto se puede reescribir como:

yi(w-X;—b)>1, paratodal <i<n. 2.1

Podemos compaginar lo anterior para obtener el siguiente problema de optimizacion:

Minimizar||w|| restringido a y;(w-X;—b) > 1, coni=1,...,n

El vector X y b que resuelve este problema determina nuestro clasificador: X — sign (w -
X —Db). Una consecuencia facil de ver, pero importante de esta descripcién geométrica
es que hiperplano maximo margen se determina completamente por aquellos X; que se

encuentran cerca a el. Estos X; son llamados vectores soporte.

2.8.3. Margen suave

Para extender el modelo de maquinas de soporte vectorial a los casos en los que los

datos no son linealmente separables, a continuacién se presenta la funcién “hinge loss™:

max (0,1 —y;(w-x; — b))

Esta funcién es igual a cero si la restriccion en (2.1) se satisface, en otras palabras, si
X; esta del lado correcto del margen. Para los datos en el lado incorrecto del margen, el

valor de la funcidn es proporcional a la distancia del margen.

Cuando deseamos minimizar: [% ?  mdx (0,1 —y;(i-%—b))| +A|w|* donde el pa-

rametro A determina la compensacion entre el aumento de tamafo del margen y asegu-
rar que el vector X; se encuentra del lado correcto del margen. Por lo tanto, para valores
suficientemente pequefios de lambda, el margen suave de la maquina de soporte vecto-
rial se comportard idénticamente al margen duro. Si los datos de entrada son linealmente

clasificables pero aun podria aprender una regla clasificacion valida si no.
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2.8.4. Clasificacion no lineal

En el aprendizaje automdtico, los métodos kernel son una clase de algoritmos para re-
conocer patrones. Este tipo de métodos trabaja con representaciones vectoriales como
datos de entrada. Es decir, dado que los distintos tipos de algoritmos usados en apren-
dizaje automadtico no pueden operar directamente con texto, es necesario representar
al texto en forma de vectores tipicamente generados mediante atributos o propiedades
medibles a partir de las distintas observaciones o instancias de ejemplos con las que se

trabaja.

Por ejemplo, una propiedad medible en una opinién podria ser la frecuencia con la que
se repiten las palabras. Consideremos los siguientes enunciados: “A Juan le gusta ver
peliculas. A Luis también le gusta ver peliculas” 'y “A Juan le gusta leer libros”, luego,
podemos extraer las palabras en una lista: (1) [A, Juan, le, gusta, ver, leer,
libros, peliculas, también], que nos servird para armar los siguientes vectores
de caracteristicas: (2)[2, 1, 2, 2, 2, 0, 0, 2, 11y (3[1, 1, 1, 1, O, 1,
1, 0, 0].Donde la primer entrada del vector (2), corresponde al nimero de veces que
ocurre la primer palabra de la lista (1) en el primer enunciado, la segunda entrada del
vector (2) corresponde al nimero de veces que ocurre la palabra “Juan” en el primer
enunciado y asi sucesivamente. Con respecto al segundo vector (3), la primer entrada
corresponde al nimero de veces que ocurre la palabra “A” en el segundo enunciado, la
segunda entrada del vector (3), corresponde al nimero de veces que la palabra “Juan”
aparece en el segundo enunciado, de esta forma obtenemos los vectores de caracteristi-
cas: [2, 1, 2, 2, 2, 0, 0, 2, 1]y, 1, 1, 1, 0, 1, 1, O, O].

Los métodos kernel hacen uso de funciones kernel, que les permiten operar en espacios
de alta dimensién, donde se puede dar la separabilidad lineal de forma mads sencilla,
notemos que la separabilidad lineal es una propiedad es una propiedad que consiste
en que dos conjuntos de datos pueden separarse si es posible generar un hiperplano
que pueda separarlos. El modelo de las miquinas de soporte vectorial pertenece a esta
familia de algoritmos, ya que en espacios de alta dimensidn, el algoritmo puede calcular

hiper-planos mediante el truco del kernel.

Funciones kernel

A continuacién presentamos las funciones mas usadas y sobre las cuales exploramos su

funcionamiento en conjunto con las maquinas de soporte vectorial:
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= Kernel lineal:
Es la funcién kernel mas simple. Es calculada por el producto interno (x,y) mds
una c constante:
k(x,y) =xTTy+c (2.2)

» Kernel funcion de base radial:

Este kernel mapea los datos a un espacio de dimensién infinita.
k(x,y) = exp(vllx—y|P?) (2.3)

= Kernel polinomial:
Esta funcién kernel es ttil para problemas en los cuales los datos estdn normali-
zados:
k(x,y) = (axTTy+c)4 (2.4)

(B) Kernel polinomial.

(c) Kernel RBF

FIGURA 2.2: Representacion gréfica de el uso de funciones kernel con Méquinas de
Soporte Vectorial, figura generada a partir de [Pedregosa et al., 2011].

La figura 2.2 muestra cdmo los distintos tipos de funciones kernel separan datos en
el espacio. Una de las primeras cosas que claramente llama la atencion, es como los

vectores de soporte ayudan a crear los margenes que hacen posible la separacion de
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clases. De la misma forma podemos ver claramente como para el caso B y C, con ayuda

de los métodos kernel podemos trabajar clasificacion no lineal.

2.8.5. Formulacion

Dado un conjunto de entrenamiento de parejas de instancias etiquetadas (x;,y;),i =
1,...,ldondex; € R"yy e {1,—1},1as maquinas de soporte vectorial necesitan resolver

el siguiente problema de optimizacidn:

1
min,, j, ¢ wlw+C Z & (2.5)
i=1

2

restringido a:

yiwl ¢(x;) +b) >1-&, VE>0. (2.6)

Donde los vectores de entrenamiento x; pueden mapearse a espacios de mayor dimen-
sion por la funcidon ¢. Las maquinas de soporte vectorial encuentran un hiper-plano
separador lineal con el maximo margen en un espacio de mayor dimensién. C > 0 es, el

pardmetro de penalizacién del término de error.

Mais informacién al respecto puede consultarse en [Hamel, 2011]. Debido a que el
planteamiento tedrico es ligeramente diferente a la implementacién en [Chang & Lin,
2011a] y [Fan et al., 2008] pueden encontrarse detalles técnicos que hacen posible el

uso de este algoritmo.

2.8.6. Parametros

Las maquinas de soporte vectorial cuentan con varios pardmetros que deben ser cui-
dadosamente ajustados para tener buenos resultados. A continuacion presentamos los

pardmetros mds usados para realizar una clasificaciéon multi-clase.
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El parametro C

El parametro C se refiere a que tanto penaliza el modelo los vectores de datos dentro del
margen . Una C grande significa que habra una gran penalizacién. Si la C es grande y
los vectores son dificiles de separar, la maquina de soporte vectorial tratard de encontrar
un hiper-plano y un margen complejo tal que pocos vectores de datos queden dentro
del margen. Una C pequefia tiene como repercusion un gran error sobre el conjunto
de entrenamiento, pero encuentra un margen mds grande que podria llegar a ser mas

robusto.

En conclusiéon podemos decir que una C pequefia, produce un “margen suave”, y per-
mite mds vectores soporte, dentro del margen. En cambio, una C més grande hace que
el costo del error de la clasificacion sea mayor, convirtiéndolo en un “margen duro”. La
Figura 2.3 generada por libsvm, muestra un ejemplo del efecto que tiene el pardmetro
C al clasificar datos. Los vectores de soporte son los puntos que se encuentran mds cer-
ca de la superficie de decision o hiperplano. Son los puntos més dificiles de clasificar
y estos tienen relacion directa con la ubicacién 6ptima de la superficie de la decision.
Un margen o hiperplano suave con ¢ = 1 separa de forma deficiente a los puntos de la
Figura 2.3., mientras que un margen duro con ¢ = 1000 separa de forma casi perfecta a

los puntos rojos de los azules, permitiendo una menor cantidad de vectores de soporte.

C=1000 C=10 C=0.1
® 006
- ) g @ ®oe o
® . ® ®
° © ©9%0 0 o
& ‘? + 4 %‘9 2
s R €\ o s & @9§> o
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FIGURA 2.3: Representacion en 2 dimensiones del efecto que tiene el pardmetro C,
figura generada a partir de [Chang & Lin, 2011b]

3«<cuanto”, se refiere a la tolerancia con la que separa el hiper-plano, los vectores de datos de color

azul que estan del lado equivocado
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El parametro gama
El pardmetro gama generalmente se usa en conjunto con una funcién kernel RBE. Dicho
pardmetro establece que tan iguales deben ser dos vectores de datos para ser considera-

dos “similares”.

gamma=10~-1, C=10"-2 gamma=10"0, C=10"-2 gamma=10"1, C=10"-2

amma=10"0, C=10"0

amma=10"0, C=10"2

FIGURA 2.4: Representacion en 2 dimensiones del efecto que tiene el pardmetro gama
figura generada a partir de [Pedregosa et al., 2011].

2.8.7. El caso multi-clase

En [Hsu & Lin, 2002] se menciona que las maquinas de soporte vectorial fueron ori-
ginalmente disefiadas para resolver problemas de clasificacién binaria, sin embargo, su
extension al caso multi-clase continua siendo un problema abierto de investigacién. Se
han propuesto distintas metodologias donde generalmente se construye un clasificador
multi-clase combinando distintos clasificadores binarios. Cabe destacar que los autores,
mencionan que varios investigadores han propuesto métodos que consideran todas las
clases al mismo tiempo, pero resolver este tipo de problemas de clasificacion resulta ser

computacionalmente muy costoso.

Principalmente, existen dos metodologias para resolver problemas de clasificacién multi-

clase que han demostrado ser practicas a la hora de resolver problemas que usan grandes
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cantidades de datos “Uno vs. Todas” y “Una vs. Una”. A grandes rasgos la primer me-
todologia, construye y combina varios clasificadores, mientras que la segunda considera

todos los datos al formular un problema de optimizacion.

A continuacién mencionamos de forma general dos de las tres metodologias de mayor

aceptacion, mds informacion y detalles pueden consultarse en [Hsu & Lin, 2002].

Una vs. todas

Por [Hsu & Lin, 2002] sabemos que una de las primeras implementaciones para maqui-
nas de soporte vectorial multi-clase es el método “Una vs. Todas”. Esta metodologia
construye k maquinas de soporte vectorial, donde & es el nimero de clases. La m-ésima
madquina de soporte vectorial se entrena con todos los ejemplos en la m-ésima clase con
etiquetas positivas y los demds ejemplos con etiquetas negativas. Por lo tanto, dados /
datos de entrenamiento (x1,y1),...,(x;,y7), donde x; e R*, i=1,.... yy;i € {1,....,k} es
de la clase de y;, la m-ésima maquina de soporte vectorial resuelve el siguiente proble-

ma:

min
T ’brn ,gru

Bo| =

1
@)W +CY €
=1

('.'um)ch)(:L',-) + 6™ =1 &0, if y; =m, 2.7)
(W™ d(m;) + 0™ < -1+ €7, if y; #m,

20, i=1,...,1,

Donde los datos de entrenamiento x; se mapean a un espacio de mayor dimension por

1
la funcién @, y C el pardmetro de penalizacion. Luego, el minimizar E(w’”)T w' signi-
. . 2
fica que debemos maximizar W, el margen entre los dos grupos de datos. Cuando
w

l
los datos no son linealmente separables existe un termino de penalidad C Y, £, que
=1

1=
puede reducir el nimero de errores de entrenamiento. El concepto basico detras de las

maquinas de soporte vectorial es buscar un balance entre la regularizacién del termino

1
3 (w™)Tw™ y los errores de entrenamiento. Después de resolver (2.7) tenemos que se

generan k funciones de decision:
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(w") o(z) + b',
(2.8)
(w*)p(z) + b.

Entonces decimos que x pertenece a la clase que tenga el maximo valor generado a

partir de la funcién de decision:

r=argmax,__; . ((w™)Té(z)+bd™). (2.9)

youry

Una vs. una

Una vs. Una se refiere a otro método para resolver el problema de multi-clasificacién
con maquinas de soporte vectorial. Este método fue presentado originalmente en [Knerr
et al., 1990], pero se utilizé junto con maquinas de soporte vectorial por [Friedman,
1996] y [KreBel, 1999]. A grandes rasgos este método construye k(k — 1)/2 clasifica-

dores donde cada uno se entrena en los datos de dos clases.

Para entrenar los datos de la i-ésima y la j-ésima clase, se resuelve el siguiente problema

de clasificacion binaria:

—

min —
wiipii g 2

(WTu +C Y€l
t

i\T bij>17ijif :-,
o)+ 21—, Wt .10
(w9) () +07 < -1+ &7, if ye =7,

&> 0.

De acuerdo a [Hsu & Lin, 2002], existen diferentes métodos para hacer pruebas fu-
turas después de que se construyeron los k(k — 1)/2 clasificadores. Los autores deci-
dieron usar los esquemas de votacién planteados por [Friedman, 1996]: si la signatura
(W)@ (x) + b") dice que x esta en la i-ésima clase, entonces se le afiade un voto para
la i-ésima clase. En otro caso el voto se le da a la j-ésima clase. Este esquema de vota-

cién también se llama estrategia “Max Wins”. La prediccidn es que X esta en la clase
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con mayor votacion. En caso de que ambas clases tengan el mismo nimero de votos, se

escoge la que tenga el nimero menor de indice.

De esta forma se resuelve el problema dual de las ecuaciones (2.10), cuyo nimero de
variables son el mismo niimero de datos en las dos clases. Por lo tanto, si en promedio
cada clase tiene //k puntos de datos, se tienen que resolver k(k — 1)/2 problemas de

programacion cuadrdtica donde cada uno de ellos tiene alrededor de 21 /k variables.

En las secciones anteriores se hace mencion particular al modelo de las maquinas de
soporte vectorial. Se presento la formulacion matemaética asi como los pardmetros mas
importantes que repercuten en la obtencion de buenos resultados. Se presenta el caso
multi-clase y se presentan dos distintas metodologias para resolverlo (Una Vs. todas 'y

Una Vs. una).

Para este trabajo después de probar con las distintas funciones kernel mencionadas en
la seccion 2.7.4., concluimos que los mejores resultados se lograban usando un kernel

lineal.



Orientacion semantica

En este capitulo presentamos los materiales utilizados para calcular la orientacién se-
mantica. De acuerdo al marco tedrico presentado en el capitulo anterior describimos
el trabajo realizado para obtener de esos materiales las expresiones que portan senti-
miento. Seleccionamos frases siguiendo el modelo de lenguaje de n-gramas que se ha
aplicado ampliamente en diversas tareas del procesamiento de lenguaje natural. Estas
frases corresponden a las caracteristicas que elegimos para el método de aprendizaje

automatico.

Definicion 3.1. Orientacién semantica: La orientacion semantica o polaridad de una
palabra se refiere a la direccidn que la palabra deriva a partir de su norma hacia su grupo

o campo semdntico [Hatzivassiloglou & McKeown, 1997].

3.1. Orientacion semantica mediante métodos no super-

visados

Existen diferentes metodologias para derivar la orientacién semantica en texto, desde
un enfoque no supervisado el método de [Turney, 2002] es el mas representativo, ya
que se sustenta en el uso de las secuencias de categorias gramaticales presentadas en la
Tabla 3.1.

32
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First Word  Second Word  Third Word

(Not Extracted)

1. I NN or NNS anything
2. RB,RBR,or 1l not NN nor NNS

RBS
3.1 JJ not NN nor NNS
4, NNorNNS JJ not NN nor NNS
5. RB,RBR,or VB, VBD, anything

RBS VBN, or VBG

TABLA 3.1: Patrones de etiquetas extraidas en el trabajo de [Turney, 2002].

En este trabajo seguimos esta idea, por lo que a continuacién describimos brevemente
el método. En la Tabla 3.1, podemos observar los distintos patrones de marcas o eti-
quetas gramaticales que fueron usadas para el trabajo de [Turney, 2002]. El algoritmo
propuesto por el Peter Turney realiza la clasificacion no supervisada basdndose en al-
gunos patrones sintacticos conformados por etiquetas gramaticales y por siguientes tres

pasos:

Paso 1: Se extraen dos palabras consecutivas, si sus categorias gramaticales conforman

cualquier patrén de la Tabla 3.1.

Paso 2: Se estima la orientacién semdntica de la opinién calculando la perdida de infor-

macién mutua mediante las palabras de las frases extraidas:

hits (frase CERCA excelente) hits(pobre)
SO (fi =1 3.1
(frase) = log, hits (frase CERCA pobre) hits(excelente) G-D

La ecuacién 3.1 se refiere al nimero de veces que las palabras de una frase aparecieron
en mds de una ocasion con “excelente”, entonces la orientacidon semadntica es positiva. La
orientacién semdntica es negativa cuando la frase aparecia mas de una vez con “pobre”.
La orientacién semdantica de cada secuencia de dos palabras consecutivas se usé para

determinar la orientacién semdntica de oraciones y opiniones completas.
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3.2. Orientacion semantica mediante métodos supervi-

sados

En [Liu, 2010] se menciona que la clasificacion de sentimiento puede formularse como
un problema de aprendizaje supervisado con dos clases o etiquetas (positivo o negativo).
Una de las ventajas de usar esta metodologia es la gran cantidad de cérpora disponible.
Debido a que tipicamente los sitios de opiniones, como Amazon, tienen un puntaje
asignado por el usuario (por ejemplo, 1-5 estrellas), es natural entrenar y probar con

distintos clasificadores supervisados.

Uno de los primeros trabajos en usar este enfoque fue [Pang et al., 2002], lo hicieron
mediante palabras individuales como caracteristicas. La clasificacién tanto con maqui-

nas de soporte vectorial como con Naive Bayes tuvo buen desempeiio.

Un método ya clasico es el de [Hatzivassiloglou & McKeown, 1997]. Los autores pre-
sentaron un método completamente supervisado para determinar la polaridad de adjeti-
vos en un corpus de tamafio significativo. Su enfoque se basa en crear un grafo, el cual
los adjetivos son nodos y las aristas son ponderadas entre los adjetivos de acuerdo a una
funcion de (dis)similiridad principalmente basada en que si los dos adjetivos ocurrieron
en una conjuncién o disyuncién en el corpus. El grupo que contiene los adjetivos con
las frecuencias promedio mads altas es etiquetado como positivo, mientras que los otros

se etiquetan como negativos.

Otro enfoque supervisado es el método basado en lexicones, el cual usa un diccionario
de palabras de sentimiento con sus orientaciones asociadas y fuerza, también incorpora
intensificacién y negacion para calcular el puntaje de sentimiento para cada documento
[Taboada et al., 2011].

Como en la mayoria de las aplicaciones que hacen uso de algoritmos supervisados, la
efectividad de la clasificacion de sentimiento depende en gran medida del disefio de un
conjunto de caracteristicas efectivas. Algunos de estos aspectos son mencionadas por el
trabajo de [Liu, 2012]:

m Términos y su frecuencia:
Estas caracteristicas son palabras individuales o secuencias de palabras con su

frecuencia numérica. Son las caracteristicas mas usadas en la clasificacién de
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texto basada en temas o tépicos, pero han mostrado ser altamente efectivas para

la clasificacion de sentimiento.

m Categorias Gramaticales:
Las categorias gramaticales agrupan palabras con propiedades gramaticales simi-
lares en términos de la sintaxis. Es decir, tienen funciones similares en la estruc-
tura gramatical de una opinién. En espaiiol son: sustantivos, verbos, adjetivos,
pronombres, adverbios, preposiciones, conjunciones, determinantes. Las catego-
rias que principalmente pueden portar sentimientos son los adjetivos y adverbios
que funcionan en gran medida como atributos de sustantivos y verbos respectiva-

mente.

m Frases y palabras de sentimiento:
Las palabras de sentimiento son las palabras en un idioma que se usan para expre-
sar sentimiento positivo o negativo (por ejemplo: bueno, maravilloso y asombro-
SO se usan para expresar sentimiento positivo; malo, pobre 'y terrible son palabras

usadas para expresar sentimiento negativo).

m Reglas de opiniones:
Ademads de frases y palabras individuales, también hay frases de sentimiento y

convenciones. Por ejemplo, “La calidad de la voz es buena”.

m Conmutadores de sentimiento:
Son expresiones usadas para cambiar la orientacién de sentimiento o polaridad en
el texto, de positivo a negativo y viceversa. Los conmutadores de sentimiento se
deben tratar con cuidado porque no todas las ocurrencias de este tipo de palabras
implican el cambio en la polaridad de un texto. Las negaciones son la clase de
palabras mas importantes para cambiar la polaridad en un texto. Por ejemplo, no

y no solamente.

m Dependencia sintactica:
Las caracteristicas basadas en dependencia son generadas a partir del andlisis
sintdctico o de arboles de dependencias. Por ejemplo: silencio NCMS000, y
CC, facilidad NCFS000. En donde NCMS000, CC y NCFSOO0O son etiquetas o

marcas gramaticales.
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En estas secciones se planted el problema de derivar la orientacion semantica mediante
métodos supervisados y métodos no supervisados, asimismo se menciond trabajo rele-
vante como es el caso de [Hatzivassiloglou & McKeown, 1997], [Turney, 2002] y [Liu,

2012] sobre los cuales nos basamos para resolver esta tarea.

Investigaciones mas recientes usan muchos tipos de caracteristicas o patrénes y técnicas
para aprender. Como muchas aplicaciones de aprendizaje automadtico, la principal tarea

de clasificar sentimiento es ingeniar un conjunto de caracteristicas.

3.3. Recursos necesarios

Un corpus lingiifstico es un conjunto amplio y estructurado de ejemplos reales del uso
de la lengua. Estos ejemplos generalmente son textos o muestras orales transcritas. Otra
caracteristica importante es que un corpus lingiifstico es un conjunto de textos relati-
vamente grande creado de forma independiente a sus posibles aplicaciones. Es decir,
en cuanto a su estructura, variedad y complejidad, un corpus debe reflejar una lengua
0 dominio de la forma mads exacta posible. En cuanto a su uso, preocuparse de que su
representacion sea real. Los cérpora tienen similitudes con los textos porque estdn com-
puestos por texto, por otro lado, no son textos en si, porque a diferencia de los textos, un
corpus no tiene sentido analizarlos en su totalidad. Un texto tiene un principio y un fin e
incluso es en mayor o menor grado cohesivo y coherente. Por otro lado un corpus carece
de tales caracteristicas por no poseer una estructura, sino una composicioén [Wikipedia,
2015b].

La lingiiistica de corpus se refiere a la subdisciplina de la lingiiistica que estudia la
lengua a través de estas muestras. Esta subdisciplina, dado el volumen de datos que
maneja, suele asociarse con la lingiifstica computacional, segtin esta dltima se acerca a

las aplicaciones del procesamiento de lenguaje natural [Wikipedia, 2015b].

3.3.1. Corpus de opiniones

Tipicamente para derivar la orientacidon semdntica a partir de opiniones es necesario un
corpus. Para este trabajo contamos con la coleccién de opiniones de [Galicia-Haro &
Gelbukh, 2014] sobre lavadoras automaticas. La coleccion fue compilada automatica-

mente del sitio ciao.es y consta de 2800 opiniones de lavadoras. El tamafio promedio
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por opinién en lexemas es de 345. El nimero total de lexemas de la coleccién es de
854,280. La coleccién total fue anotada con informacién de lema' y etiquetas de ca-
tegorfas gramaticales (6 también llamadas POS-tags, que significan parts of speech en
idioma inglés) utilizando FreeLing [Padré & Stanilovsky, 2012], una biblioteca de c6-

digo abierto. En la Seccién 4.2 especificamos detalles de esta anotacion.

De la coleccion total de opiniones en espafiol, recuperamos un subconjunto significativo
de opiniones diferentes: 2598 opiniones. No eliminamos las opiniones que claramente
son anuncios de empresas de mantenimiento (SPAM) ya que tanto este tipo de textos co-
mo las opiniones pagadas por fabricantes aparecen en cualquier coleccién de opiniones

de productos.

Por lo tanto, con base a las caracteristicas m4s importantes de las opiniones del pro-
ducto analizado y con el puntaje de los usuarios que corresponde a: malo (una estrella),
regular (dos estrellas), bueno (tres estrellas), muy bueno (cuatro estrellas) o excelen-
te (5 estrellas) usamos esta coleccién para entrenar un clasificador supervisado, cuyo

objetivo es determinar qué tan excelente o mala es la calidad de un producto.

Las opiniones tienen tanto errores gramaticales como ortograficos y de puntuacion, pero
debido a la diversidad de errores decidimos no aplicar métodos de correccién. Freeling

es capaz de dar una categoria gramatical correcta alin con errores de ortografia.

Algunos de los datos mas importantes de esta coleccion en cuanto a nimero de opinio-
nes por puntaje se presentan en la Tabla 3.2. Debido al hecho de que estamos conside-
rando opiniones de aparatos electrodomésticos y a la gran utilidad de estos ultimos en
la vida cotidiana es un resultado natural que las opiniones favorables son mayores en

una proporcion de 6:1 con respecto a las negativas.

TABLA 3.2: Corpus de opiniones

: : Etiqueta
Clase Numero de instancias
(Numero de estrellas)

Excelente 1190 5
Muy Bueno 838 4
Bueno 239 3
Regular 127 2
Malo 204 1

'En lingiifstica, un lema es una unidad auténoma constituyente del Iéxico de un idioma. Es una serie
de caracteres que forman una unidad semantica.
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Si la proporcién de ejemplos de entrenamiento en una clase es mayor o menor, esto
puede inducir un sesgo en la clasificacion. Es por eso que en el drea de aprendizaje
automdtico se ha abordado el problema del desequilibrio de clases, en la cantidad de
ejemplos de entrenamiento para cada una de ellas y las soluciones que se han dado

fueron clasificadas por [Lépez et al., 2013] de la siguiente manera:

= Modificacion del algoritmo. Este enfoque tiene como objetivo adaptar los méto-
dos de aprendizaje automadtico para que sean mds sensibles a los problemas de

desequilibrio de clases, por ejemplo [Sun et al., 2007].

= Asignacién de pesos distintos a los ejemplos de entrenamiento, introduciendo di-
ferentes costos a los ejemplos positivos y negativos. Este enfoque asigna costos
mds altos para la clasificacidn errénea de la clase mayoritaria, respecto a la cla-
se minoritaria durante el entrenamiento de clasificadores, por ejemplo [Pazzani
etal., 1994].

= Muestreo de datos, incluye bajo-muestreo, sobre-muestreo y métodos hibridos.
El bajo-muestreo elimina instancias de clases mayoritarias mientras que el sobre-
muestreo crea nuevas instancias de las clases menos frecuentes. Los métodos hi-

bridos combinan los dos métodos anteriores, por ejemplo: [Tang et al., 2009]

La herramienta que empleamos en este trabajo permite hacer sobre-muestreo, sin em-
bargo lo hemos dejado para un trabajo futuro, considerando que la proporcién similar
de desequilibrio de nuestra coleccién no es un caso que requiera métodos especificos
de balanceo. Nos basamos en los resultados obtenidos por [Akbani et al., 2004], don-
de para una coleccién con similar proporcién de desequilibrio no obtiene mejoras con

diferentes métodos de balanceo.

3.4. Elmodelo del N-grama

En [Jurafsky, 2000] el autor describe la idea de predecir palabras mediante modelos
probabilisticos llamados N-gramas, los cuales predicen la siguiente palabra a partir de
las N — 1 palabras anteriores. Estos modelos estadisticos de secuencias de palabras tam-
bién se llaman modelos de lenguajes. Calcular la probabilidad de predecir la siguiente

palabra estd muy relacionado a calcular la probabilidad de una secuencia de palabras. El
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autor menciona que los estimadores como los n-gramas, asignan una probabilidad con-
dicional a las siguientes posibles palabras y pueden usarse para asignar una probabilidad

conjunta a una oracién completa.

Debido a que los n-gramas pueden predecir las siguientes instancias de palabras o se-
cuencias de palabras completas, los n-gramas son una de las herramientas mas impor-

tantes en procesamiento del lenguaje.

En otras palabras, un n-grama es una secuencia de lexemas. Estos lexemas generalmente
son palabras, aunque también pueden ser caracteres o subconjuntos de caracteres. La n
denota el nimero de lexemas o caracteres. Los n-gramas son sencillos y resultan ser de

gran utilidad para capturar informacion estadistica a partir de un conjunto de datos.

A continuacién presentamos una oracion contenida en el corpus de opiniones sobre

lavadoras y los resultados al aplicar los modelos de 1-gramas, 2-gramas y 3-gramas.

Tiene diferentes revoluciones para el centrifugado, ademds de programas especiales

para ropa sensible y planchado fdcil.

» Para el modelo de 1-grama: tiene, diferentes, revoluciones, para.

= Para el modelo 2-gramas: diferentes revoluciones, revoluciones para, el centrifu-

gado

= Para el modelo 3-gramas: tiene diferentes revoluciones, diferentes revoluciones

para.

Si quisiéramos extraer las secuencias de dos palabras conformadas por las ocurrencias
de sustantivos seguidos de adjetivos tendriamos el siguiente bigrama: programa especial

ropa sensible, planchado fdcil, funcion especial, tiempo cercano.

En el trabajo de [Wang & Manning, 2012] se afirma que la inclusién de bigramas logra
mejoras significativas al momento de realizar tareas de mineria de opiniones o analisis
de sentimiento. Por esta razén, nosotros consideramos que los bigramas propuestos en
las secciones 5.3 y 5.5 pueden aplicarse como caracteristicas de entrenamiento para

maquinas de soporte vectorial.
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3.4.1. Bigramas positivos

Los bigramas se han utilizado como caracteristicas en métodos no supervisados (i.e.
métodos que no cuentan con ejemplos previamente anotados con la clasificacién que
se quiere aprender) basdndose en el conteo de términos positivos y negativos, de esta

forma es posible determinar automaticamente si el término es positivo o negativo.

En el trabajo de [Turney, 2002], se determind la orientacién semdntica de una opinién
mediante un algoritmo que primero extrae bigramas, es decir, secuencias de dos palabras
donde una de ellas siempre es un atributo. Enseguida toma cada bigrama para realizar
una busqueda en la Web empleando el operador NEAR de AltaVista para encontrar
cudntos documentos tienen ese bigrama cerca de un término positivo (excellent) y cerca

de un término negativo (poor).

El puntaje para los dos conjuntos se realiza mediante la medida de informacién mutua
puntual (Pointwise Mutual Information, PMI). La diferencia de puntuacién para los dos
conjuntos se utiliza para determinar el valor de la orientacién semdntica (SO-PMI), que
da como resultado el grado en que cada (bigrama, término) es positivo o negativo. El
puntaje PMI de dos palabras w y w; se obtiene mediante la probabilidad de que las dos
palabras aparezcan juntas dividida por las probabilidades de cada palabra se muestre en

forma individual:

PMI(Wl,Wz) = IOgZ[P(Wl,Wz)/[P(Wl)P(Wz)H (3.2)

Considerando el nimero de hits obtenidos de la Web, el calculo de la orientacidn se-

mantica fue realizado de la siguiente manera:

log [hits(frase NEAR “excellent”) hits(“poor”)
hits(frase NEAR “poor”) hits(“excellent")]

SO — PMI(frase) = (3.3)
La orientacién semdntica de bigramas fue utilizada para determinar la orientacion se-
madntica de oraciones y opiniones completas. Turney tomé 410 comentarios de epi-
nions.com. Los resultados oscilaron entre el 84 % para las revisiones de automéviles y
el mas bajo de 66 % para las criticas de peliculas. Siguiendo esta misma idea, en este
trabajo, consideramos los siguientes bigramas sintdcticos como caracteristicas para el

entrenamiento del método supervisado:

1. sustantivo-adjetivo
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2. verbo-adverbio
3. adverbio-adjetivo

4. adjetivo-adverbio

Estos bigramas que llamamos sintécticos, no corresponden a compuestos obtenidos de
un analizador sintdctico. En el caso sustantivo—adjetivo el programa que extrae estos
bigramas comprueba la concordancia en género y nimero. Para todos los bigramas se
extraen no las palabras sino los lemas, esto permite agrupar diversas formas en una
sola caracteristica. Por ejemplo: prenda vaquera y prendas vaqueras, lavadora nueva y

lavadoras nuevas, se agrupan en un solo bigrama para cada par.

Consideramos los bigramas adverbio-adjetivo debido que los adjetivos y los adverbios
modifican o describen otras palabras y su asociacion sintactica tiene significados espe-
ciales. Cuando un adverbio estd junto a un adjetivo, su funcién semdntica es cuantificar
o cualificar [Spitzova et al., 1994], el caso mas frecuente es cuando un adverbio tiene el
rol de cuantificar. Incluimos también el bigrama adjetivo—adverbio porque atin cuando
en espafiol es mas comtin la forma adverbio-adjetivo, encontramos que la forma inversa
estd presente en algunas opiniones de esta coleccion, por ejemplo, super bien 'y barato
siempre. Mostramos la distribucion de estos bigramas en la coleccién de opiniones en
la Tabla 3.3:

# Bigrams # Opinions

Adjective-adverb 504 401

Adverb-adjective 7,484 2,024
Noun-adjective 21,144 2,598
Verb-adverb 27,900 2,006

TABLA 3.3: Distribucién de estos bigramas en la coleccion de opiniones.

3.4.2. Lanegacion

Una operacidon morfosintactica es una relacion dindmica y ordenada entre dos formas
lingiiisticas. Esta operacidén generalmente se manifiesta por operadores formales. Por
ejemplo, los prefijos y los sufijos. De esta forma podemos decir que la negacién es una
operacion morfosintactica en la cual un componente 1éxico niega o invierte el significa-

“«

do de otro componente 1éxico o construccidn lingiifstica. Por ejemplo, “no”, ‘jamas”,

“nunca’.
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La negacion estd presente en todos los lenguajes humanos y es usada para revertir la
polaridad de enunciados que son afirmativos por defecto [Blanco & Moldovan, 2011].
Los autores subrayaron que un enunciado negado generalmente denota un significado
positivo implicitamente, pero determinar la parte positiva de la negativa es dificil, por
ejemplo, Todos los vegetarianos no comen carne significa que los vegetarianos no co-
men carne y el cuantificador universal todos tiene alcance sobre la negacion. En [Wie-
gand et al., 2010] los autores describieron métodos para modelar la negacién en una
secuencia cronolégicamente y los dividieron en representaciones que no contienen co-
nocimiento explicito de expresiones polares y representaciones que contienen tal co-
nocimiento. Ellos concluyeron que a pesar de la falta de plausibilidad lingiiistica, la
clasificacién supervisada usando bag-of-words, de la cual dimos una intuicion en el
ejemplo de la seccion 2.8.4, ofrece un buen rendimiento en particular, si entrenamiento

y prueba se hacen en el mismo dominio.

Un ejemplo de métodos que contienen conocimiento explicito de expresiones polares
es el modelo implementado por [Zafra et al., 2015], donde la negacidn se codifica como
caracteristicas y se combina con aprendizaje automatico supervisado. Ellos usaron un
lexicon de cerca de 8,000 indicios subjetivos y un analizador sintictico de dependen-
cias para extraer caracterizas negativas, caracteristicas que cambian el sentido positivo-
negativo y caracteristicas que modifican la polaridad de una opinién. También crearon
un corpus para hacer experimentos afiadiendo juicios de polaridad contextual para ex-

presiones subjetivas.

3.4.3. Bigramas negativos

La negacién en espaiiol fue dividida por [Sanz Alonso, 1996] en negacién total y nega-
cién parcial. El autor analizé el efecto de la negacién parcial considerando sintagmas °

en palabras adyacentes a sintagmas y en palabras de negacion.

Con respecto a estas ultimas, el autor mencioné que los pronombres indefinidos nadie,
ninguno nada y los adverbios nunca, jamds, nada resultan ser de gran importancia para
identificar la negacién en texto. En [Bergareche, 1992] el autor especific6 que como
adjetivo, la posicién normal de ninguno es antes de un sustantivo; la alternancia entre
antes y después de un sustantivo es solo posible cuando la secuencia se coloca después

del verbo. El autor indica que nunca y jamds tienen una funcidon andloga. También

2Un sintagma es un tipo de constituyente sintictico formado por un grupo de palabras que forman
otros subconstituyentes, en donde al menos uno de los cuales es un niicleo sintactico.
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analiz6 la negacion de palabras de acuerdo a su posicién antes y después del verbo; en

una posicion pre-verbal la negacién de palabras en espafiol nunca se acompafia por un

adverbio de negacidn.

Seguimos el criterio anterior para este trabajo y manejamos la negacion a un nivel su-
perficial de secuencias morfosinticticas. Las formas negadas se obtuvieron buscando

patrones especificos formados por secuencias de etiquetas de categorias gramaticales

generados. Definimos los siguientes patrones:

1. NoaDpVERBIO-VEr bOAUX_PASADO PARTICIPIO-

2. Ningunoj gma_DET-Sustantivo.

3. Jamas ADVERBIO -verbo.

4. Nuncaapygrgpio-verbo.

5. No ADVERBIO-VEr bo.

6. NadapRONOMBRE—adjetivo.

7. NoapvERBIO-pronombre-verbo.

La Tabla 3.4 muestra anélisis estadistico de los indicios de negacidn existentes en el

corpus. Notemos que el indicio noppygrgio constituye el 87 % de todos los indicios

seleccionados en la coleccion.

TABLA 3.4: Frecuencia de indicios de negacion en el corpus

Indicio POS Frecuencia | % | Indicio POS Frecuencia %
no Noun 52 0.4 | ninguno | Pronombre 55 0.5
no Adverbio 9,388 83.7 nada Sustantivo 4 0.035

nunca Sustantivo 5 0.04 | nada | Pronombre 786 7.0
nunca Adverbio 348 3.1 nada Adverbio 125 1.1
ninguno | Determinante 427 3.8 | jamds Adverbio 20 0.17

Por ejemplo, consideremos el siguiente enunciado:

No nos cobro nada. Total que hemos cambiado de lavadora. Y que tenga un servicio

técnico tan malo no la queremos.
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Para el bigrama negativo 4, como anteriormente se menciono usamos la construccién

sintdctica: noaApyvERBIO-Pronombre-verbo

Similarmente si quisiéramos extraer las secuencias de tres palabras conformadas por
una negacién como lo es "no” seguidas por un pronombre y un verbo tendriamos el

siguiente N-grama con n = 2, o un bigrama: no nos_cobrar, no lo_querer

3.5. Consideraciones para este trabajo

Como anteriormente se dijo, para este trabajo se utiliz6 el corpus de [Galicia-Haro &
Gelbukh, 2014], el cual consta de una coleccién de opiniones en formato .fxt y una
segunda coleccién marcada con categorias gramaticales mediante Freeling, que serd
mencionada a mas detalle en el capitulo 4. Esta coleccién la transformamos a formato
.csv considerando solamente cuatro caracteristicas conformadas por: sustantivo-adjetivo
(i.e. programa especial), verbo-adverbio (i.e. rener ademds), adverbio-adjetivo (i.e. casi

seco) y adjetivo-adverbio (i.e. tardo mds).

La Tabla 3.5 muestra el formato final del corpus usado en este trabajo, donde la co-
lumna “label” es la etiqueta asociada a la opinién (i.e. nimero de estrellas), la columna
“content” es el contenido de cada opinién, mientras que el “id” es el identificador de
cada opinién extraida. Para solamente considerar los bigramas [Pedregosa et al., 2011]
proporciona un método para especificar el rango del n-grama. Por lo que el rango del

n-grama fue fijado a 2, de esta forma siempre se garantiz6 considerar bigramas.

De la misma forma procesamos la coleccién para obtener archivos que solo contienen

las siguientes siete caracteristicas negativas compuestas por: NOADVERBIO-VEIDOAUX PASADO PART
(i.e. no haber_tener), ningunoy ema_peT-sustantivo (i.e. ninguno sobresalto), jamas ApvERBIO-
verbo (i.e. jamds cambiar), nuncaapygrpio-verbo (i.e. nunca ver), noApyERBIO-Verbo

(i-e. no desagradar), nadapronomBRre-adjetivo (i.e. nada blanco), nospyersio-pronombre-

verbo (i.e. no me_enrollar).

Para el método supervisado abordado en este trabajo cabe mencionar que nos basamos
en las conclusiones del trabajo de [Wang & Manning, 2012], donde los autores hacen
énfasis en que distintas variantes de métodos supervisados como Naive Bayes y méa-
quinas de soporte vectoarial generalmente se usan como métodos para clasificar texto,

sin embargo su rendimiento varia en gran medida en las particularidades inherentes de
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cada modelo, caracteristicas elegidas y hasta el mismo conjunto de datos usado para el

entrenamiento.

En este trabajo, se destaca el potencial de la inclusion de bigramas para resolver tareas

de andlisis de sentimiento. En particular, los autores concluyen que el uso de maquinas

de soporte vectorial para opiniones largas supera a varios métodos supervisados.

id content label
0 AEG_Electrolux_80840_Lavamat__Opinion_1506705.txt | programa especial ropa sensible planchado faci... |5
1 AEG_Electrolux_62610_Lavamat__Opinion_2000923.txt | carga superior punto medio color blanco carga ... |4
2 AEG_Electrolux_L14800VI__Opinion_2005396.txt carga superior forma frontal programa majo efi... 5
2595 | Zanussi_ZWQ_598__ Opinion_2004693.txt mas grande display digital muy facil 2
2596 | Zanussi_ZWT_260__Opinion_1091527 .txt afio aprox cosa raro utilizar mucho salir muy i... 2
2597 | Zanussi_ZWT_260__Opinion_1157262.txt lavadora normal lavadora pequefic pensar muy ce... |5

TABLA 3.5: Corpus de opiniones en formato .csv.

En este capitulo describimos los materiales que utilizamos para recuperar las caracte-

risticas que permiten obtener las caracteristicas de cada documento.
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A continuacién presentamos las herramientas consideradas para realizar este trabajo.
Asi como algunas de las caracteristicas mas importantes de cada herramienta elegida

para procesar el conjunto de las opiniones.

4.1. Python

Python es un lenguaje de programacién multi-paradigma bastante conocido por su sim-
plicidad y poder, generalmente se usa como “lenguaje de unién” o “lenguaje de pegado”
para componentes escritos en otros lenguajes. La interfaz entre C/C++ y Python provee
una sélida integracién, mientras que los componentes definidos en Python pueden usar-

se por el nucleo de C/C++ [DemSar et al., 2004].!

'Python cuenta con un amplio soporte en el drea de cémputo cientifico: visién por computadora,
inteligencia artificial, matemadticas, astronomia, entre muchas otras. Como era de esperarse, esto también
es valido para el drea de aprendizaje automatico.

46
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KDnuggets 2014 Poll: Languages used for Analytics/Data Mining

SQaL, 30.6%

FIGURA 4.1: Los 4 lenguajes mas usados para resolver tareas de aprendizaje automa-
tico

En la Figura 4.1 tenemos que segin el sitio KDDNuggets”: R, SAS, Python y SQL son
lenguajes que se han consolidado para la resolucidn de tareas que involucran técnicas

de aprendizaje automdtico y mineria de datos.

En [Pedregosa et al., 2011], los autores resaltan que Python es un lenguaje de progra-
macion que se ha establecido como uno de los més utilizados para computo cientifico.
Aunado a esto, Python cuenta con una gran cantidad de bibliotecas cientificas y de
analisis exploratorio de datos (e.g. Numpy, Scipy, pandas), ademds es un lenguaje de
propdsito general ampliamente usado en la industria y en la academia. En este contex-
to, usar un lenguaje de propdsito general como Python ofrece una gran flexibilidad en

comparacion a otros lenguajes.

Muchas comunidades, consideran que la principal ventaja real de Python y de biblio-
tecas como scikit-learn sigue siendo su capacidad de aglutinar diferentes médulos, su
facilidad de probar rdpidamente en nuevos clasificadores y su flexibilidad a la hora de

usar datos ya que no utiliza un formato de datos especifico.

2Four main languages for data analytics, data mining, and machine learning
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4.2. Freeling

Freeling es una biblioteca de cddigo abierto para procesamiento de lenguaje natural
en varios idiomas. Provee una amplia gama de analizadores para varios idiomas, ofre-
ciendo anotacién o etiquetado de categorias gramaticales. Freeling es personalizable,
extensible y en términos de robustez y velocidad tiene una fuerte orientacion hacia apli-
caciones para el mundo real. Los desarrolladores pueden usar los recursos lingiiisticos
que vienen configurados. Por ejemplo: diccionarios, lexicones y gramadticas para ex-
tenderlas y adaptarlas a dominios especificos o nuevos idiomas [Padré & Stanilovsky,
2012].

Tokenization

Sentence splitting

Number detection

Date detection
Morphological dictionary
Affix rules

Multiword detection

Basic named entity detection
B-I-O named entity detection
Named Entity Classification
Quantity detection

PoS tagging X
Phonetic encoding

WN sense annotation

UKB sense disambiguation
Shallow parsing X
Full/dependency parsing X
Co-reference resolution

P > | B
R R
RS M (2
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>

TABLA 4.1: Andlisis de las distintas funcionalidades que ofrece Freeling para cada
idioma.

La Tabla 4.1 muestra de lado izquierdo las funcionalidades soportadas por Freeling en
distintos idiomas (as, ca, cy, en, es, gl, it, pt, ru). Curiosamente podemos observar que
una ventaja de Freeling es que es la iinica herramienta que provee soporte para el idioma
espaiiol, a diferencia de otras herramientas como Stanford Core NLP [Manning et al.,
2014] y NLTK [Bird et al., 2009].
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El analizador morfoldgico para el idioma espafiol del que hace uso Freeling utiliza un
conjunto de etiquetas o marcas para representar la informacién morfoldgica de las pa-
labras, estas etiquetas o marcas corresponden a categorias gramaticales, a continuacién

presentamos las consideradas para este trabajo.

En las Tablas 4.2, 4.4, 4.6 y 4.8 encontramos un nimero que hace referencia al orden y
posicién en que aparecen los atributos. La columna 2 de las tablas antes mencionadas,
hace referencia a los atributos, el nimero de los cuales varia dependiendo de la catego-
ria gramatical. En la columna 3, podemos observar los valores que puede tomar cada
atributo. Por otro lado, la columna 4 representa la convencion de codificacién que se

establecid para la representacion de categorias gramaticales.

(X3R4

Los adjetivos son representados de la siguiente forma: Adjetivo AQ- - - -, donde

corresponde a una codificacion de la Tabla 4.2:

| ADJETIVOS
|Pus. | Atributo | Valor | Codigo
| 1 | Categoria | Adjetivo | A
2 Tipo | Calificative | Q
| Ordinal | O
3 Grado | Aumentative | A
| Diminutivo | D
| Comparative | C
| Superlativo | 5
4 Género [  Masculino | M
| Femenino | F
| Comin | C
5 Niimero | Singular | 8
| Plural | p
| Invariable | N
6 Funcidn | - | 0
| Participi | p

TABLA 4.2: Especificacion de las etiquetas para los adjetivos, tomado de [TALP-UPC,
2012].

De la Tabla 4.2 tendriamos los siguientes ejemplos que se presentan en la Tabla 4.3.
Una de las primeras cosas que podemos notar, es que para la palabra “alegres”, tenemos
que su lema es “alegre” y su etiqueta esta formada por AQOCPO, que corresponde a la
codificacion conformada por adjetivo, calificativo, sin una funcién, comparativo, plural,

sin ninguna funcién. :
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Forma Lema Etiqueta
alegres alegre AQOCPO
alegre alegre AQOCS0
bonita bonito AQOFS0
grandazo grande AQAMSO
pésimo malo AQSMPO
pequeiitas pequeifio AQDFPO
antiarrugas antiarrugas AQOCNO
desnuda desnudo AQOFSP

TABLA 4.3: Ejemplificacién de las codificaciones posibles para adjetivos, tomado de
[TALP-UPC, 2012].

Los adverbios son representados por R [G | N]. La etiqueta de adverbio negativo (RN)

estd reservada exclusivamente para el adverbio “no”.

| ADVERBIOS
|Pos. |  Atributo | Valor | Cédigo
| 1 | Cateporia | Adverbio | R
2 Tipo | General | G
| Negativo | N

TABLA 4.4: Especificacion de las etiquetas para los adverbios, tomado de [TALP-UPC,
2012].

Por ejemplo, en la Tabla 4.5, para el adverbio “despacio”, podemos ver que se encuentra

representado por RG, es decir: adverbio, general.

Etiqueta

despacio despacio RG
ahora ahora RG
siempre siempre RG
hébilmente hébilmente RG
posteriormente posteriormente RG
a_cuatro_patas a_cuatro_patas RG
a_granel a_granel RG

no no RN

TABLA 4.5: Ejemplificacién de las etiquetas para los adverbios, tomado de [TALP-
UPC, 2012].

Los sustantivos estdn marcados como NC, definidos por la Tabla 4.6, por ejemplo, :
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| NOMBRES

| Pos. Atributo | Valor | Cédigo

| 1 | Categoria | Nombre | N

2 Tipo |  Comin | C

| Propio | P

3 Género | Masculino | M

| Femenino | E

| Comin | C

4 Niimero | Singular | 5

|  Pual | P

| Invariable | N

56 | Clasificacién || Persoma | SP

seméntica | Tupar | Go

| Organizacion | OO0

|  Owos | VO

7 Grado |Aum1:nr.ati1.'ﬂ | A

| Diminutivo | D

TABLA 4.6: Especificacion de las etiquetas para los sustantivos, tomado de [TALP-
UPC, 2012].

Es decir, por ejemplo: “chico” esta codificado por NCMS000, donde N significa nom-

bre, C y P significa que corresponde al tipo comun y al tipo propio.

Forma Lema Etiqueta

chico chico NCMS000
chicas chico NCFP000
gatito gato NCMS00D
oyente oyente NCCS000
oyentes oyente NCCP00O
cortapapeles cortapapeles NCMNO0O
tesis tesis NCFNO000
Barcelona barcelona NPO00OGO
COI coi NP0O0000
Pedro pedro NPOOOPO

TABLA 4.7: Ejemplificacion de las etiquetas para los sustantivos, tomado de [TALP-
UPC, 2012].

Los verbos estdn marcados por la siguiente codificacién, descrita por la Tabla 4.7:
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| Pos. | Atributo

Valor

0.

| 1 | Categorfa

Verbo

2 Tipo

Principal

Auxiliar

Semiauxiliar

3 Modo

Indicativo

Subjuntivo

Imperativo

Infinitivo

Gerundio

Participio

4 Tiempo

Presente

Imperfecto

Futuro

Pasado

Condicional

5 Persona

Primera

Sepunda

Tercera

] Niimero

Singular

Plural

7 Género

Masculino

Femenino

wz:vmwm-:-nm'n—-"uvmzzm-w:-3<

TABLA 4.8: Especificacion de las etiquetas para los verbos, tomado de [TALP-UPC,

2012].

Por ejemplo: tenemos que la palabra “cantada” tiene como lema “cantar” y le correspon-

de la etiqueta VMPOOSF, que significa verbo del tipo principal donde carece de algin

tiempo gramatical especifico, del nimero singular, del genero femenino.

Forma

cantada
cantadas
cantado
cantados

TABLA 4.9: Ejemplificacién de las etiquetas para los verbos, tomado de [TALP-UPC,

Lema
cantar
cantar
cantar
cantar

2012].

VMPOOSF
VMPOOPF
VMPOOSM
VMPOOPM
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4.3. pandas

El proyecto pandas es una biblioteca de Python con una gran cantidad de estructuras
de datos y herramientas para trabajar con datos estructurados comunes en estadistica,
finanzas, ciencias sociales y muchos otros campos. Esta biblioteca provee rutinas para
hacer operaciones de manipulacion y andlisis de datos. El objetivo de esta biblioteca
es el de convertirse en la herramienta fundamental de cémputo estadistico en Python.
Siendo una gran alternativa para bibliotecas estadisticas actuales o lenguajes de progra-

macioén como R [McKinney, 2010].

McKinney menciona que esta biblioteca desarrollada desde el 2008, esta enfocada en
cerrar la brecha entre la riqueza de herramientas disponibles para el anélisis de datos
y el lenguaje de programacién Python. Finalmente esta biblioteca no solo provee la
misma funcionalidad que otros proyectos, sino que implementa nuevas caracteristicas
como el alineamiento automatico de datos. Una caracteristica importante de pandas son
los DataFrames, una estructura de datos heterogénea tabular de tamafio mutable con
ejes etiquetados (filas y columnas). Esta estructura de datos puede ser pensada como
un diccionario para series de objetos, es la principal estructura de datos en pandas, por

ejemplo, la Tabla 3.5 .

En el trabajo de [McKinney, 2010] destaca que el nombre de la estructura “Dataframe”
es el mismo que en el proyecto R y que en pandas se complementa mucho de la funcio-
nalidad de su contraparte en R pero con importantes mejoras. Pero pandas implementa
una robusta y completa cantidad de herramientas para Python que superan a las de R.
Por ejemplo, R no implementa funcionalidades de indices ni esta cercanamente integra-
do como es el caso de pandas. Otra ventaja que cabe destacar es que pandas nos permite
combinar, unir o fusionar datos que estén relacionados, debido a que los desarrollado-
res suelen estar interesados en asociar observaciones de un conjunto de datos con otros,

mediante una llave.

Para este trabajo usamos pandas para darle formato al corpus, alinear los datos, leer y

vectorizar el corpus de opiniones en arreglos Numpy, mediante un dataframe.
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4.4. NumPy

Numpy es la biblioteca fundamental para realizar cémputo cientifico en Python. Es una
biblioteca que provee objetos en forma de arreglos multidimensionales, asi como varios
objetos que se derivan a partir de arreglos multidimensionales (tales como matrices y
matrices enmascaradas), y una variedad de rutinas para operaciones rapidas y eficientes
sobre matrices, incluyendo operaciones matematicas, 16gicas, manipulacién, clasifica-
cidn, seleccion, entrada y salida de datos, transformadas de Fourier discretas, dlgebra

lineal, operaciones estadisticas, simulacion aleatoria.

En [Van Der Walt ef al., 2011] se menciona que que a diferencia de los arreglos con-
vencionales, los arreglos de Numpy pueden tener cualquier dimensién. Ademas, pueden
contener otros tipos de elementos (o incluso combinaciones de elementos), tales como
booleanos o fechas. Internamente, un arreglo NumPy en realidad es una forma conve-
niente de describir uno o mas bloques de memoria en disco. Por lo tanto, los nimeros

representados en estos arreglos pueden manipularse ficilmente.

En este sentido el autor hace énfasis que los arreglos NumPy son la representacion
estandar de datos numéricos en el lenguaje de programacién Python. Estos arreglos
permiten operaciones de computo numérico eficientes en un lenguaje de alto nivel. De
la misma forma ofrece operaciones para el cilculo de vectorizacion sin tener que copiar

los datos en memoria, minimizando por ende el cémputo de frecuencias.

En [Van Der Walt et al., 2011] se define el arreglo de NumPy como una coleccién
uniforme multidimensional de elementos. Un arreglo se caracteriza por el tipo de ele-
mentos que contiene y por su forma. Por ejemplo, una matriz puede representarse como
un arreglo multidimencional que contenga nimeros, por ejemplo, de punto flotante o

nimeros complejos.

El autor, hace énfasis en que los arreglos n-dimensionales de NumPy son una estruc-
tura de datos de alto nivel que facilitan operaciones de vectorizacidon. Su sofisticada
descripcién de memoria permite una amplia variedad de las operaciones para realizarse
sin copiar datos a la memoria, con lo cual las ganancias de rendimiento son significati-

vas,cuando se trata de grandes cantidades de datos.

Numpy package se conforma de arreglos NumPy y de un conjunto de funciones ma-

temadticas de alto nivel. Esta biblioteca ha encontrado una muy extendida adopcién en
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la industria, el mundo académico y laboratorios nacionales, con aplicaciones que van

desde los juegos hasta la exploracion espacial.

Finalmente, para este trabajo los arreglos Numpy fueron ttiles para generar una repre-

sentacion matricial que acepta la implementacion de maquinas de soporte vectorial.

4.5. Scikit-learn aprendizaje automatico en Python

El proyecto scikit-learn es una biblioteca para Python que integra una gran cantidad de
algoritmos de aprendizaje automético para problemas de mediana escala. La estructura
basica de datos en scikit-learn es NumPy, los datos de entrada se presentan como arre-
glos de numpy, por lo tanto se integra facilmente con otras bibliotecas cientificas como

SciPy, y Cython [Pedregosa et al., 2011]. Entre sus ventajas resaltan las siguientes:

» Herramientas simples y eficientes para minar y analizar datos.

= Cddigo reutilizable en varios contextos.

Construido sobre NumPy, SciPy y matplotlib.
= Es una biblioteca de codigo abierto, comercialmente util.

= Licencia Berkeley Software Distribution.

En particular, scikit-learn implementa 6 distintos tipos de algoritmos de aprendizaje

automatico:

» Clasificacion:
Utiles para identificar a qué categoria pertenece un objeto (e.g. maquinas de so-

porte vectorial, vecinos cercanos, bosques aleatorios).

= Regresion:
Util para predecir un atributo de valor continuo asociado a un objeto (e.g. Support

Vector Regression, regresion de arista, Modelo lineal Lasso)

= Clustering:
Util para agrupar automaticamente objetos similares en conjuntos (e.g. K-means,

agrupamiento espectral)
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= Reduccion de dimensionalidad:
Reducen el niimero de variables aleatorias a considerar (e.g. Andlisis de Com-
ponentes Principales, seleccion de caracteristicas, factorizacién de matrices no

negativas).

» Seleccion de Modelos:
Sirven para comparar, validar y escoger tanto pardmetros como modelos (e.g.

grid-search, validacién cruzada, distintas métricas).

= Preprocesamiento:
Proporciona varias funciones y clases que transforman datos a vectores de carac-
teristicas en una representacién que puede ser entendible por los distintos algorit-

mos implementados en scikit-learn (e.g. extraccioén de caracteristicas y normali-

zacion).

scikit-learn

dimensionality
reduction

FIGURA 4.2: Algoritmos disponibles en scikit-learn, figura tomada de [Pedregosa
etal.,2011].

La Figura 4.2 muestra las distintas implementaciones de algoritmos disponibles en el
proyecto scikit-learn. Esta figura nos da una idea de cémo proceder a la hora de realizar
tareas de aprendizaje automatico. Si nos posicionamos en el comienzo y vamos contes-
tando las preguntas que vienen en cada cada arista tendremos una idea de como resolver

una tarea de aprendizaje automatico.

algorithm cheat-sheet
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4.6. Aprendizaje supervisado con scikit-learn

El aprendizaje supervisado consiste en el aprendizaje de la relacion entre dos conjun-
tos de datos: los datos observados X y una variable y externa que estamos tratando de
predecir, por lo general llamado “objetivo” o “etiqueta”. Tipicamente, y es una matriz
de dimensién n-muestras que denota las etiquetas. Todos los estimadores supervisados
en scikit-learn implementan y hacen uso un método de ajuste: £it (), que ajusta la
matriz X a las etiquetas y, para emparejar el modelo. Ademds cuenta con un método
predict (X_new) para predecir (Xuuevas) que, dadas las observaciones no etiquetadas

X, devuelve las etiquetas predichas de y [Pedregosa et al., 2011].

FIGURA 4.3: Méquina de soporte FIGURA 4.4: Méquina de soporte
vectorial regularizada [Pedregosa vectorial no regularizada [Pedre-
etal.,2011]. gosa et al., 2011].

En este trabajo hicimos uso de maquinas de soporte vectorial, que pertenecen a la fami-
lia de modelos discriminantes. Este tipo de modelos trata de encontrar una combinacién

de muestras para construir un hiper-plano que separé los datos en distintas clases.

La regularizacion, como se menciond anteriormente en la Seccién 2.8.2, del Capitulo 2,
es determinada por el pardmetro C: un valor pequefio para C significa que el margen se
calcula utilizando muchas o todas las observaciones alrededor de la linea de separacidn;
un valor grande para C, significa que el margen se calcula en observaciones cercanas a
la linea de separacion. Las Figuras 4.3 y 4.4 ilustran el efecto de la regularizaciéon en

maquinas de soporte vectorial.
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4.7. Optimizacion de hiper-parametros

Muchos de los algoritmos de aprendizaje automético supervisado pueden ser vistos de

la siguiente forma:

1. Sean (x;,y;) un conjunto de puntos de entrenamiento donde queremos encontrar

una funcién f que “ajuste a los datos correctamente”.
i~ f(x) (.

2. Por otro lado si (4.1) es muy simple, posiblemente no se cumplird para todos los
valores de i; si es muy compleja, ajustara los datos muy bien, pero no lo podra

hacer con nuevas instancias de datos (i.e. sobre-ajuste).

3. Para determinar qué tan complejo es seleccionar (4.3) se toma una clase de fun-

ciones F donde la complejidad sea més sencilla de controlar.

4. Encontrar una funcién f € F que ajuste correctamente en los datos de entrena-
miento. Luego, el problema de controlar la complejidad de f se ha reducido al
problema de controlar la complejidad de F. Debido a que no hay forma de encon-
trar una F' 6ptima, se deben intentar un conjunto de clases de funciones Fjy,...,Fy

y tomar la que mejor lo haga en instancias de datos no vistos.

5. Por lo tanto, al proceso de escoger la mejor clase se le conoce como optimizacion

de hiper parametros.

En [Davidson-Pilon, 2014] se menciona que los hiper-parametros son los pardmetros
de los pardmetros de un modelo. Por ejemplo, si C tiene una distribucién de Poisson:
C ~ Poisson(A) y A tiene una distribucién Exponencial: A ~ Exp(a) Entonces a es el

hiper-parametro.

La tarea de optimizar hiper-pardmetros o encontrar un conjunto cercano 6ptimo de pa-
rametros libres que pueden asignarse manualmente fuera del espacio un algoritmo de
aprendizaje, se refiere a tratar de encontrar la configuracién apropiada para los distin-
tos “botones” a configurables, para poder obtener una generalizacioén correcta entre el
rendimiento de la muestra de datos. Podemos pensar lo anterior como otro espacio de
caracteristicas que estamos explorando a un nivel abstracto o meta-nivel de un modelo

que potencialmente puede ser altamente dimensional.



Materiales y Herramientas 59

4.7.1. Grid Search

Para este trabajo decidimos usar Grid Search debido a que tradicionalmente es la mas
usada para encontrar la mejor configuracion, es decir la que aporte la mejor exactitud,

F1-score, recall, precision. Una Grid Search consiste en:

1. Un estimador.

2. Un espacio de pardmetros.

3. Un método para buscar o muestrear candidatos.
4. Un esquema de validacion cruzada.

5. Una funcién de score.

Una Grid search es una busqueda exhaustiva a través de un subconjunto del espacio de
hiperparametros de un algoritmo de aprendizaje. Un algoritmo de grid search debe ser
guiado por una métrica de rendimiento, tipicamente medida por la validacién cruzada

en el subconjunto de entrenamiento [Hsu ez al., 2003].

4.8. Matrices de confusion

Respecto al problema de estimar k clases para un conjunto de prueba con #z instancias,
las clases correctas se denotan por C;, mientras que las clases estimadas, definidas por
el clasificador considerado, se denotado por ¢ (1 <i<k)[Labatut & Cherifi, 2012].

En [Wikipedia, 2015a] se menciona que una matriz de confusién es una herramienta que
permite la visualizacién del desempeiio de un algoritmo que se emplea en aprendizaje
supervisado. Cada columna de la matriz representa el niimero de predicciones de cada
clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real. Uno de los
beneficios de las matrices de confusion es que permiten, detectar con facilidad, si el

sistema esta confundiendo las clases.

Muchas métricas no se procesan directamente a partir de las predicciones de un clasi-
ficador; no obstante, una matriz de confusion se construye a partir de los resultados de

un clasificador.



Materiales y Herramientas 60

Esta matriz representa la distribucion sobre instancias estimadas (columnas) y clases

acertadas (filas):

cC, - Cg

C:i | "1 | Mg

FIGURA 4.5: Matriz de Confusion [Labatut & Cherifi, 2012].

Los términos n;; con (1 <i,j < k) corresponden al nimero de instancias en la clase
ndmero i colocadas por el clasificador (i.e. c /) cuando pertenecen a la clase nimero j
(i.e. Cj), por lo que los términos que se encuentran en la diagonal corresponden a las
instancias clasificadas correctamente, (i = j), mientras que los términos fuera de la dia-
gonal (i # j) representan las instancias clasificadas incorrectamente. Algunas métricas

se definen en términos de p;; = n;; /n.

La suma de los elementos de la matriz de confusién sobre la fila i y la columna j son de-
notadas respectivamente por n; y ny ;. Las sumas correspondientes a las proporciones,

Di+ Y Pj+» se definen de forma andloga a las anteriores.

Cuando se considera una clase 7, una de las formas de distinguir cuatro tipos de ins-
tancias es: verdaderos positivos y falsos positivos son instancias correcta e incorrec-
tamente clasificadas como C; , mientras que los verdaderos negativos y falsos negati-
vOs son instancias correcta e incorrectamente no clasificadas por el estimador CA'l Cada
una de las frecuencias correspondientes son definidas por nrp = n;;,npp = n; + —n;; y
nry =n—nrpy nry = n—nrp —npp —npy. Mientras que las proporciones correspon-

dientes son denotadas respectivamente por Prp, PrpyPry
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4.9. Validacion cruzada

La validacién cruzada es un modelo para evaluar la manera en que resultados de ana-
lisis estadisticos generalizardn en un futuro y en un conjunto de datos completamente
nuevo. Principalmente, se usa en tareas donde el objetivo principal es predecir y uno
desea estimar qué tan exacto es un modelo predictivo y el rendimiento que tendrd en la

préctica.

La Figura 4.6 muestra de forma grifica cémo se evaliia con validacién cruzada. El
cuadrado rojo denota la parte de los datos que se usa para probar, mientras que el azul

denota la parte de los datos que se usa para entrenar.

¥ Modelo
M Datos de prueba
B Datos de entrenamiento

FIGURA 4.6: Validacién cruzada con 10 pliegues o folds.

Aprender los parametros de una funcién de prediccion y probarlos en los mismos datos
es un error metodoldgico: un modelo que sélo repita las etiquetas de las mismas mues-
tras que se acaba de analizar tendria una puntuacién perfecta, pero fallaria en predecir
algo util sobre muestras de datos completamente nuevas. A esta hecho se le conoce co-
mo sobre-ajuste. Para contrarrestar este hecho se realiza una validacién cruzada la cual

reduce la posibilidad de sesgo en el modelo.
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Durante un experimento * de aprendizaje automdtico supervisado una practica comtin

es separar una parte de los datos como conjunto de prueba y conjunto de entrenamiento.

En [Pedregosa et al., 2011] los autores mencionan que scikit-learn implementa distin-
tas estrategias para realizar validacién cruzada y separar en un conjunto de prueba y

entrenamiento el total de los datos:

= K-fold:
Esta estrategia divide todas las muestras en k grupos de muestras, llamadas plie-
gues si k = n, esto es equivalente a la estrategia Leave One Out strategy, de tama-
nos iguales (si es posible). La funcién de prediccién se aprende utilizando k — 1

pliegues, el pliegue excluido se utiliza para la prueba.

= Stratified k-fold:
Es una variacién de una estrategia k-fold que devuelve pliegues estratificados. Es
decir, cada conjunto contiene aproximadamente el mismo porcentaje de muestras

de cada clase objetivo.

= Label k-fold:
LabelKFold es una variacion de k-fold que asegura que la misma etiqueta no esta
en ambos conjuntos de prueba y de entrenamiento. Esto es necesario, por ejemplo,
si se han obtenido los datos de diferentes temas y se quiere evitar el sobre-ajuste,

mediante pruebas y entrenamiento en diferentes temas.

= Leave One Out:
Es una estrategia simple de validacién cruzada en donde se crea cada conjunto de
entrenamiento tomando todas las muestras con excepcién de una, las relacionadas

a una etiqueta especifica.

= Leave-One-Label-Out:
LeaveOneOut (o LOLO) es una estrategia de validacién cruzada que consiste en
que cada conjunto de aprendizaje se crea tomando todas las muestras con excep-
cién de una, el conjunto de prueba es la muestra que se deja fuera. Por lo tanto,
para n muestras, tenemos n distintos conjuntos de entrenamiento y n distintos

conjuntos de prueba.

3Tomemos en cuenta que la palabra “experimento” no pretende denotar solamente para uso acadé-
mico, porque incluso en los entornos comerciales el aprendizaje automatico por lo general comienza
experimentalmente [Pedregosa et al., 2011]
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s Leave-P-Out:
Esta estrategia de validacion cruzada es crea todos los conjuntos de prueba y en-

trenamiento removiendo las P muestras del conjunto completo. Para n muestras,

esto produce <n) de pares para prueba.
p

= Leave-P-Label-Out:
Es similar a LOLO anterior pero remueve muestras relacionadas a P etiquetas

para cada conjunto de prueba-entrenamiento.

= Label Shuffle Split:
La estrategia ShuffleSplit, al igual que k-fold genera un nimero (definido por
el usuario) de divisiones de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba inde-
pendientes. Las muestras se mezclan primero y luego se dividen en un par de
conjuntos de entrenamiento y de prueba. Cabe mencionar que si el orden de los
datos no es arbitrario (por ejemplo, las muestras con la misma etiqueta son conse-
cutivas), el revolver los datos es esencial para conseguir un resultado de la valida-
cién cruzada correcto. Sin embargo, lo contrario puede ser cierto si las muestras
no son independientes e idénticamente distribuidas. Por ejemplo, si las muestras
corresponden a articulos de noticias, y se necesitan ordenar segun su fecha de pu-
blicacién, entonces revolver los datos probablemente conducird a un modelo que
se sobre-ajuste y a malas métricas de evaluacion, es por esto que para este trabajo
usamos esta metodologia de validacién cruzada. En otras palabras, esta metodo-
logia de validacién cruzada se comporta como una combinacién de shuffle split y
Leave-P-labels-Out y genera una secuencia de particiones aleatorias en la cual se

separa un subconjunto de etiquetas para cada pliegue.

4.9.1. Sobre-ajuste y bajo-ajuste

El sobre-ajuste ocurre cuando un modelo describe un error aleatorio o ruido en lugar
de la relacion subyacente; es decir, cuando el modelo es excesivamente complejo, pre-
senta demasiados pardmetros relacionados al nimero de observaciones o muestras. Un
modelo que ha sido sobre-ajustado generalmente tendra poder predictivo pobre. El con-
cepto de sobre-ajuste es muy importante en aprendizaje automdtico, generalmente un
algoritmo se entrena usando algin conjunto de ejemplos de entrenamiento donde la sa-
lida deseada se conoce como algoritmo de aprendizaje. El algoritmo supone alcanzar
un estado donde podra ser capaz de predecir instancias nunca antes vistas, sin embargo
se vuelve peor [Wikipedia, 2016b].
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Grado 1

M5E = 4.08e-01(+/- 4.25e-01)

Grado 4
MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02)

Grado 15
MSE = 1.81e+08(+/- 5.42e+408)

— svm
Funcion de verdad
s*s datos

- s* s datos

- sm
Funcion de verdad

- sVm
Funcion de verdad
ses datos

FIGURA 4.7: Ejemplo de como sobrea-justa y bajo-aujusta una mdquina de soporte

vectorial.

En la Figura 4.7 podemos observar, en el ejemplo generado con scikit-learn, cémo una

funcidn lineal o funcién polinomial de grado 1, no es suficiente para separar los vectores

o puntos de entrenamiento, a esto se le conoce como bajo-ajuste. Similarmente podemos

observar que con una funcién polinomial de grado 4 los datos son separados por la

maquina de soporte vectorial de forma casi perfecta, mientras que con una funcién

de grado 15 la mdquina de soporte vectorial sobre-ajusta a los datos, es decir separa

perfectamente los puntos especificos.

4.10. Reportes de clasificacion

La funcién classification_report construye un informe de texto que muestra las

principales métricas de clasificacién. A continuacion, un ejemplo con target_names

personalizados y etiquetas inferidos [Pedregosa et al., 2011]:

from sklearn.
[o,
[o,

target_names

y_true

y_pred

print (classification_report (y_true,

metrics import classification_report

1, 2, 2, 0]
0, 2, 2, 0]

= [’class 0,

’class 1,

target_names=target_names))

class O

class 1

precision

0.67
0.00

recall fl-score
1.00 0.80
0.00 0.00

y_pred,

‘class 2]

support
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class 2 1.00 1.00 1.00 2

avg / total 0.67 0.80 0.72 5

En este capitulo se mencionaron y exploraron las herramientas necesarias para poder
realizar este trabajo. Principalmente nos basamos en Python debido a que parece ser un
ambiente de aprendizaje automético prometedor ya que cuenta con una gran variedad
de solidas bibliotecas bien soportadas para resolver problemas de inteligencia artificial,
procesamiento de lenguaje natural y andlisis estadistico. Se hizo mencién de la funcio-
nalidad de Freeling, un marcador de categorias gramaticales con soporte para idioma en
espaiol. De la misma forma, se examina el proyecto pandas que nos sirvi6 para darle

estructura relacional a las opiniones que finalmente son clasificadas por scikit-learn.
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En este capitulo presentamos los resultados al aplicar bigramas morfosinticticos' sim-
ples como caracteristicas para entrenar una maquina de soporte vectorial y desarrollar
un sistema base de prediccién de la orientacién semdntica de opiniones en idioma espa-
nol. Posteriormente reportamos el efecto de la negacién en la estimacion de la orienta-
cién semdntica. Analizamos el uso de negaciones como caracteristicas de entrenamien-
to para métodos supervisados. Aplicamos esta metodologia en un corpus de opiniones
sobre lavadoras de ropa, luego comparamos el rendimiento de cada negacién 1éxica. En-

contramos que la negacion tiene un desempefio andlogo a usar otros recursos textuales.

5.1. Preprocesamiento de datos

Para obtener las secuencias morfosintacticos definidas en la seccidon 3.4.3 se generaron
distintas expresiones regulares para empatar esos patrones y posteriormente, el progra-
ma desarrollado genera archivos del tipo .csv como el presentado en la tabla 3.5 con los
bigramas propuestos. Decidimos utilizar este formato porque se usa ampliamente por
la comunidad de aprendizaje automadtico; por ejemplo: la gran mayoria de los datos de

UCI machine learning repository o de Kaggle se encuentran en formato .csv > .

Una vez que se generaron los archivos csv, se preprocesaron con pandas. En este trabajo

utilizamos algunas funciones de pandas para leer el corpus y presentarselo al algoritmo

'Recordemos que la morfosintaxis es un conjunto de elementos y reglas que permiten construir es-
tructuras lingiiisticas con sentido y sin ambigiiedad mediante la consideracion de la el orden jerarquico
de los distintos tipos de constituyentes sintdcticos.

Zhttp://archive.ics.uci.edu/ml/

3https://www.kaggle.com/competitions

66
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de maquinas de soporte vectorial. Posteriormente estos datos fueron separados bajo un

esquema de validacion cruzada con la finalidad de prevenir el sobre ajuste del modelo.

5.2. Clasificacion

En [Joachims, 1998] se menciona que una ventaja de las maquinas de soporte vecto-
rial es la gran variedad de funciones kernel que pueden usarse para la clasificacion.
Por otro lado, también menciona que se puede generalizar atin en presencia de muchas
caracteristicas con un amplio margen, usando funciones de nuestro espacio de hipote-
sis. Lo anterior infiere el uso de heuristicas como Grid search para la optimizacién de
un conjunto de hiper-pardmetros para un estimador en el espacio de un algoritmo de

aprendizaje.

Para una tarea de clasificacion es necesario separar los datos entre conjunto de entre-
namiento y conjunto de prueba, en nuestro caso separamos el corpus de opiniones en
67 % para entrenamiento y 33 % para prueba. Cada ejemplo o instancia es asociado a
una clase, categoria o etiqueta, es decir el 67 % de los datos de entrenamiento fueron
etiquetados con la clase correspondiente (e.g. 1 a 5 estrellas) y el 33 % de los datos se

us6 para probar.

5.2.1. Evaluacion

La precision de un sistema de andlisis de sentimiento se basa en obtener informacion
para identificar las interpretaciones positivas o negativas que emiten las opiniones de

las personas. Esto se mide por la precisidn y exhaustividad.

Sin embargo, en el trabajo de [Ogneva, 2010] se menciona que si le solicitiramos a
personas que clasificaran opiniones como positivas o negativas, solamente el 79 % de las
veces harfan una clasificacidn correcta. Por lo tanto, resulta interesante mencionar que
un programa que tiene esa precision estd resolviendo la tarea al igual que un ser humano.
Por otro lado en [Roebuck, 2012], se menciona que si un programa fuera “correcto” el
100 % de las veces, los seres humanos todavia no estarian de acuerdo con el 20 % de las
veces que el programa clasificara las opiniones, ya que los seres humanos siempre estan

en desacuerdo en relacion a distintos tipos de respuestas.
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Medidas mas sofisticadas se pueden aplicar, pero la evaluacion de los sistemas de mi-
neria de opiniones o andlisis de sentimiento sigue siendo un asunto complejo. Tradi-
cionalmente, la tasa de exactitud se ha usado como una medida empirica de criterio de
evaluacion el rendimiento de un clasificador, al igual que F1-score, precision y exhaus-
tividad [Manning et al., 2008]. Sin embargo, en un esquema de datos no balanceados el
uso de la exactitud como métrica de rendimiento no es apropiada [Lopez et al., 2013],
debido a que no es capaz de distinguir entre los ndmeros de ejemplos correctamente
clasificados en distintas clases. En dominios no balanceados, la evaluacién del rendi-
miento de los clasificadores debe llevarse acabo usando métricas especificas para poder
tomar en cuenta la distribucion de la clase. Los autores antes mencionados propusieron
obtener las siguientes cuatro métricas para medir el rendimiento de la clasificacién para

clases positivas y negativas de forma independiente:

TABLA 5.1: Métricas para un dominio no balanceado

Metrica Formula Porcentaje
Verdaderos positivos | TPrge = tpi’r’ T de instancias positivas correctamente clasificadas
Verdaderos negativos | TNyge = fptjr - de instancias negativas correctamente clasificadas
Falsos positivos FPye = fﬁtn de instancias negativas incorrectamente clasificadas
Falsos negativos FNyge = tpf: ya de instancias positivas incorrectamente clasificadas

La Tabla 5.4 muestra la formulacién para identificar verdaderos positivos (z,), verda-
deros negativos (7,), falsos positivos (f,) y falsos negativos (f,). Para posteriormente

evaluar la calidad de la clasificacion se emplearon las siguientes métricas:

s Fl-score:
Puede ser interpretado como un promedio balanceado entre la precision y el ex-
haustividad, una F1-score alcanza su mejor valor en 1 y su peor valor en 0. La

contribucidn relativa de precision y exhaustividad al F1-score son iguales.

» Exhaustividad:
Es la capacidad que tiene un estimador de encontrar todas las muestras positivas.
El exhaustividad es el radio z,,tTpf,, donde 7, es el nimero de verdaderos positivos
y fu es el nimero de falsos negativos.
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= Precision:
Intuitivamente podemos decir que es la capacidad que tiene un estimador de no
. .. . . c oz t P
etiquetar como positiva una muestra que es negativa. El radio de precision: s
donde 7, es el nimero de verdaderos positivos y f), el nimero de falsos positivos.

En cada entrenamiento obtuvimos la matriz de confusién respectiva. A continuacién
presentamos un ejemplo usando la caracteristica negativa 4 mencionada en la Seccién

343 (NO ADVERBIO‘VerbO)'

Una vez que la clasificacion se realiza, podemos generar con la ayuda de scikit-learn,
una matriz de confusion como se muestra en la Tabla 5.2. Podemos observar, si suma-
mos la fila 1 de la matriz, tenemos que hay 71 opiniones con la clase 1 o con una estrella.
Esto significa que es el modelo fue exitoso en identificar correctamente 54 opiniones en
la clase 1 (1 estrella), pero 17 fueron marcadas con la clase 5 (5 estrellas). Andloga-
mente si observamos la segunda fila marcado con 2, hubo 43 opiniones en la clase 2,
pero 36 de ellas fueron clasificados correctamente, mientras que 7 fueron marcados

incorrectamente.

En otras palabras el clasificador predijo 1 en la clase 4 y 6 en la clase 5, lo mismo se
cumple para las demas filas (hacia abajo). Por otro lado si el clasificador hubiera tenido
100 % de precision hubiera producido una matriz diagonal, es decir hubiera predicho

cada opinién de bigramas en su clase correspondiente.

1 4 5
1|54 0 17 | =|71
20 |36 1 6 =43
30 66 | 5 18 | =189
410 |0 |0 |273 |15 | =288
5/0 |0 |0 |O 367 | = | 367
Total = | 858

TABLA 5.2: Una matriz de confusién generada por scikit-learn

En cuanto al reporte de la clasificacién podemos observar en la Tabla 5.3. la precisién
y exhaustividad. Tenemos 71 opiniones en la primer clase 1, el clasificador pudo reco-
nocer 54 instancias correctamente. Es decir 54/71 = 0.76, que es nuestro exhaustividad

paralaclase 1. Solo hay una entrada de la matriz con 54, los demds ceros en la matriz de



Experimentos: resultados y evaluacion 70

la Figura 5.1. significan que el clasificador marco 54 vectores en la clase 1. La precision
es 54/54 = 1.

Si observamos en la Figura 5.3. la columna marcada con 5, podemos notar que hay ele-
mentos dispersos o con ceros en las filas, 367 de ellos fueron marcados correctamente,
el resto es incorrectos. Eso fue lo que redujo la precision. Para F1-score y exhaustividad

es con la media armonica.

Reporte de clasificacion:

Clase Precision | exhaustividad | Fl-score | Support
1 1.0 0.76 0.86 71

2 1.0 0.84 0.91 43

3 1.0 0.74 0.85 89

4 0.98 0.95 0.96 288

5 0.87 0.1 0.93 367
avg/total | 0.94 0.93 0.93 858

TABLA 5.3: Un reporte de clasificacién generado por scikit-learn

Por otro lado como partimos los datos en 33 % para probar y 67 % para entrenar. Tene-
mos que el 33 % de 2599 (instancias de opiniones de bigramas) es 857.67, si redondea-

mos nos da 858.

5.2.2. Entrenamiento

En [Joachims, 1998] se menciona que las miquinas de soporte vectorial son un buen
algoritmo para clasificar texto. El texto es discreto, disperso y altamente dimensional.
Tipicamente un clasificador que usa texto puede tener alrededor de entre 10,0000 y
1,000,000 caracteristicas. El autor, identificé que inherentemente las maquinas de so-
porte vectorial tienen las siguientes caracteristicas al ser entrenadas con caracteristicas

textuales:

» Espacios de gran dimensién como entrada al algoritmo.
» Pocas caracteristicas irrelevantes.

= Los vectores hechos a partir de los documentos son dispersos.
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= Muchos problemas de clasificacion textual son linealmente separables.

Por otro lado, el sistema se configurd con tres funciones kernel distintas (e.g. lineal,
polinomial, funcién de base radial) y se fueron agregando los bigramas mencionados en
la Seccion 3.4.3. y se evalué el rendimiento con las métricas mencionadas en la Seccién
5.3.1. Finalmente concluimos que la mejor configuracion era con C = 1 y un kernel li-
neal, debido a que present6 un buen desempeno en términos de F1-score, exhaustividad

y precision.

5.3. Resultados del sistema base

A continuacion en la Tabla 5.2. presentamos los resultados de clasificar las opiniones del
corpus de [Galicia-Haro & Gelbukh, 2014] mediante distintos grupos de caracteristicas
de entrenamiento. El entrenamiento fue realizado con scikit-learn. Usamos una meto-
dologia de clasificacion multi-clase con un kernel lineal y con un pardmetro C = 1 que
obtuvo los mejores resultados en comparacién con un kernel polinomial y de funcién

de base radial.

Conjunto Caracteristicas Métrica Valor
F1-score 0.8419
1 sustantivo-adjetivo | exhaustividad | 0.8287

Precision 0.8556
F1-score 0.9287

sustantivo-adjetivo

2 exhaustividad | 0.9266
verbo-adverbio o

Precision 0.9309

sustantivo-adjetivo F1-score 0.9258

3 verbo-adverbio | exhaustividad | 0.9230

adverbio-adjetivo Precision 0.9286

sustantivo-adjetivo
) F1-score 0.9339
verbo-adverbio

4 ' o exhaustividad | 0.9312
adverbio-adjetivo .
Precision 0.9366

adjetivo-adverbio

TABLA 5.4: Rendimiento de la clasificacién al usar bigramas lingiiisticos simples
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El conjunto 1. considera tnicamente el bigrama Sustantivo-adjetivo que cumple una re-
lacion sintéctica, ya que como lo indicamos previamente se verificaron concordancias
de género y nimero. La razén para iniciar con este bigrama es que expresa atributos de
sustantivos que corresponderian a atributos de caracteristicas del producto. La evalua-

cién obtenida en cuestion de precision fue de 0.8556.

El conjunto 2. adiciona el bigrama verbo-adverbio mediante el cual se puede expresar
el modo en que se realiza la accién descrita por el verbo. La adicién de este bigrama

mejora la clasificacién en casi un 8 %.

El conjunto 3. adiciona a los bigramas anteriores el correspondiente a adverbio-adjetivo.
Consideramos este bigrama porque cuando el adverbio se une con un adjetivo, su fun-
cién semdntica es calificadora o cuantificadora. Sin embargo, su aportacion a la clasifi-

cacion es negativa en relacion a los otros bigramas.

El conjunto 4. adiciona el bigrama Adjetivo-adverbio, el cudl no corresponde a un orden
muy comun en el espaifiol. Sin embargo, como algunas de estas secuencias se encuentran
presentes en algunas opiniones aportan un incremento del 1 %. Estos resultados fueron

publicados en [Palomino-Garibay & Galicia-Haro, 2015].

Cabe mencionar que para comparar el rendimiento del sistema con otro clasificador,
usamos un clasificador de prueba * que usa una estrategia de clasificacién mas frecuente,
es decir, predice con la clase mas frecuente. De esta forma se obtuvieron los siguientes
resultados con el sistema base 0.330 para F1-score, para exhaustividad: 0.330 y para
precisién: 0.329. Los resultados de todos los experimentos se muestran en la Tabla 5.5,

donde se observa que mejoran significativamente los resultados de la clasificacién base.

5.4. Aplicacion de bigramas negativos

Los resultados de la aplicacion de bigramas negativos para el método supervisado pue-
den encontrarse en la Tabla 5.3.. La primer columna muestra los cuatro patrones que
corresponden a los bigramas simples. En la segunda columna podemos observar en ca-

da fila, la medida de valores obtenidos para cada uno de los patrones para la negacion.

Haciendo una comparacién entre la ultima linea de los resultados del sistema base en

la Tabla 5.2., para cada fila de los valores medidos obtenidos en la Tabla 5.3., podemos

4Dummy classfier
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notar que el tUnico patrén que no incrementa los resultados es el que corresponde a

NOADVERBIO-VErbOAUX PASADO PARTICIPIO €N la primer fila.

Features Metric  Values

+ Flscore 0.9315

NOADVERB-VEIDAUX PAST PARTICIPLE  Recall 0.9289

Noun-Adjective Precision 0.9342

+ Flscore 0.9406

NINEUNOLEMMA DET -nOUn Recall 0.9382

* Precision 0.9431

+ Flscore 0.9380

Verb-Adverb JamasADVERB-verb Recall  0.9359

Precision 0.9401

+ Flscore 0.9524

+ NUNCAADVERB -Verb Recall 0.9510

Precision 0.9537

e s 4y Flscore 0.9407

Adverb-Adjective nOADVERS “Verb Recall  0.9382

Precision  0.9432

+ + Flscore 0.9501
nadarronoux -adjective " Recall 09487

— Precision 0.9515

igﬁ:;"e' ' Flscore  0.9395

noApVERB-pronoun-verb Recall 0.9370

Precision  0.9420

TABLA 5.5: Rendimiento al afiadir indicios de negacion.

El rango de mejoras fue de 0.41 % a 1.85 %. Dos patrones superan el 1 %: nuncaspygrBio-
verbo y nadapronomBrE-adjetivo. El primero aparecié en 77 resefas positivas, mientras
que el segundo en 17 opiniones negativas, nadapronomsrEe-adjetivo aparecié en 401

opiniones positivas y 90 opiniones negativas.

5.5. Discusion de resultados

En relacién al método supervisado empleado en para este trabajo, nuestros resultados al
usar todos los bigramas de negacion se describen en la Tabla 5.4, la mejora en contraste

a la dltima a la dltima fila de los resultados para el sistema base fue de 1.09 %.

Features Metric  Value
+
Noun-Adjective NINEUNOLEyyia pET -NOUN
Verb-Adverb Jjamis \pvers-verb Flscore  0.9448
Adverb-Adjective nuncaapvers-verb
Adjective-Adverb noapvira-verb Recall 0.9429

nadasronouy -adjective
noapvers-pronoun-verb  Precision  0.9467

TABLA 5.6: Resultados al emplear todos los bigramas de negacion.
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No contrastamos los resultados finales con otros trabajos, debido a que han hecho cla-
sificacion binaria en lugar de clasificacion multi-clase. En relacion a la clasificacion
multi-clase, la matriz de confusién para los resultados mostrados en la Figura 5.4 reve-
16 que los peores resultados fueron aquellas para las opiniones que estaban etiquetadas
con 3 estrellas. 25 % de las opiniones fueron errébneamente clasificadas como opiniones
con evaluaciones 4 o 5 estrellas. Para la clase 5, no hubo errores de clasificacion de
opiniones y para la clase 4, 5 % de las opiniones fueron clasificadas como de 5 estrellas.
Hubo mas errores de clasificacion para las clases 1 y 2 con 16 % y 18 % respectivamen-
te. La mayoria de opiniones mal clasificadas fueron asignadas con 4 y 5 estrellas. Estos

resultados fueron publicados en [Galicia-Haro et al., 2015].



Conclusiones

A continuacién se presentan las conclusiones, una recapitulacion del contenido de este
trabajo, las consideraciones finales de los experimentos realizados y acotamos las lineas

de investigacion futuras.

6.1. Resumen

En este trabajo presentamos las distintas consideraciones que deben tomarse en cuen-
ta para resolver una tarea de andlisis de sentimiento sobre un corpus de opiniones en
idioma espafiol, asi como el efecto de la negacién para predecir de forma supervisada

la orientacidon semdntica de opiniones textuales en idioma espafiol.

Presentamos los resultados del sistema de clasificacion base con bigramas simples con-
formados por patrones lingiiisticos que a su vez fueron tomados como caracteristicas
para el método de maquinas de soporte vectorial. También presentamos los resultados
al usar bigramas basados en negacién l€xica como caracteristicas de entrenamiento pa-
ra maquinas de soporte vectorial. Encontramos que la inclusion de la negacion como
caracteristicas de entrenamiento para el método de maquinas de soporte vectorial pro-
ducen mejores resultados para la clasificacion de la polaridad u orientacién semantica de
opiniones sobre lavadoras automadticas. Es un hecho que la negacion en lenguaje natural
es compleja, por lo tanto, el tratamiento adecuado de ésta puede resultar en mejoras en

términos de precision.

Con el crecimiento imperante de diversos medios de comunicacién electrénica, y la
interaccion que se deriva de los usuarios de las mismas, se crean grandes cantidades

de informacién cuyas aplicaciones pueden servir a propdsitos tanto comerciales como

75
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académicos y sociales. No obstante, el manejo e interpretacion de dichos datos se erige

como un reto para todo aquel que busca datos precisos sobre algtin tema en particular.

En cuanto a su faceta comercial es ttil conocer qué opinidn tienen los usuarios sobre un
producto especifico o saber que fallas quejan a los usuarios de un servicio. En cambio,
desde la perspectiva social es importante conocer el grado de aceptacién del publico ha-
cia la implementacion de nuevas medidas politicas o bien fomentar la accién ciudadana
en pos de mejorar la vida local; en contraste, por el lado académico el manejo estas
herramientas pueden servir para hacer sondeos sobre cantidades mayores de sujetos y

facilitar el acceso a informacién de primera mano.

Debido a las posibilidades que puede brindar el desarrollo de sistemas computacionales
que sean capaces de procesar directamente la informacién que comparten los usuarios,
a través de opiniones; es necesario realizar investigaciones que nos permitan determinar

si una opinion especifica es favorable o es desfavorable.

En este sentido el presente trabajo abordd la problematica de derivar la orientacién
semantica o polaridad de opiniones mediante un método automadtico de clasificacion,

sobre un corpus de opiniones comerciales, escrito en espanol.

En el primer capitulo se inicié a partir de la definicién dada por [Liu, 2012], quien
sefiala que el termino andlisis de sentimiento aparece probablemente por primera vez
en [Nasukawa & Yi, 2003], en donde se propone una metodologia para el andlisis de
sentimiento asociado con polaridades positivas o negativas, de temas especificos en un
documento. Asi mismo se exploraran algunos precedentes sobre la mineria de opiniones

y andlisis de sentimiento en espaiiol para desarrollar el marco tedrico.

En el capitulo dos se presentaran los materiales utilizados para calcular la orientacién
semantica de acuerdo al marco tedrico desarrollado. Ademads se describid el trabajo
realizado para explotar la informacién, de dichos materiales, las expresiones que portan

sentimiento.

El capitulo tres abordd el como la orientacién semdntica o polaridad de una palabra
refiere a la direccion que la palabra deriva, a partir de la norma hacia su grupo o campo

semantico [Hatzivassiloglou & Wiebe, 2000].

En el capitulo cuatro se mencionaron los materiales y herramientas que preceden y
sirven a la investigacion, y en concreto del caso de Python el cual es un lenguaje de
programacion multi-paradigma conocido por su simplicidad y poder. Generalmente di-

cho programa es usado como un “lenguaje de unién” o “lenguaje de aglutinamiento”
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para diversos componentes escritos en otros lenguajes. La interfaz entre C/C++ y Pyt-
hon provee una sélida integracién, mientras que los componentes definidos en Python

pueden usarse por el nidcleo de C/C++ [Demsar et al., 2004].

Finalmente, en el capitulo cinco presentamos los resultados al aplicar bigramas mor-
fosintacticos simples como caracteristicas para entrenar un clasificador maquinas de
soporte vectorial y desarrollar un sistema base de prediccién de la orientacién semén-
tica de opiniones. Posteriormente reportamos el efecto de la negacion en la estimacién
de la orientacién semdntica. Analizamos el uso de negaciones como caracteristicas de
entrenamiento para métodos de aprendizaje automatico supervisado. Aplicamos esta
metodologia en el corpus de opiniones sobre lavadoras de [Galicia-Haro & Gelbukh,
2014], luego comparamos el rendimiento de cada negacion 1éxica. Encontramos que la

negacidn tiene un desempefio andlogo al usar diversos recursos textuales.

6.2. Consideraciones finales

Finalmente podemos concluir que el procesar y explotar lenguaje natural es dificil y

tiene muchas complicaciones:

= Al ser datos que carecen de estructura o que se encuentran fuera de una base
de datos, es necesario darles un tratamiento adecuado que permita la correcta

explotacion de estos.

= Al ser texto procedente de internet, inherentemente es ambiguo, implicito, com-
plejo y dificil de procesar. Ademads, es comiin que en este tipo de datos exista uso

de lenguaje informal.

= Otro factor que determina la dificultad de procesar este tipo de datos es que al ser
comentarios las opiniones cuentan con abreviaturas, falta de mayusculas, mala

ortografia, mala puntuacién y gramadtica pobre.

= La carencia de cérpora en idioma espafiol, es otra limitacién para poder procesar
de forma automatica opiniones, ya que sin un corpus de entrenamiento no es

posible clasificar o predecir la polaridad de una opinién.
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6.3. Trabajo futuro

El anélisis de sentimiento al ser un problema con muchas particularidades, sigue siendo
un tema de investigacion activo y existen muchos problemas abiertos en este tema, por

ejemplo:

1. Profundizar en el andlisis de las emociones contenidas en las opiniones estable-
ciendo niveles de polaridad para estas, ya que la clasificacion positiva negativa es
una andlisis muy simple, uno de los desafios futuros es responder con exactitud a
las siguientes preguntas ;Como extraer las emociones y medirlas?, ; Qué cantidad

de odio, felicidad o tristeza hay dentro de una opinién?.

2. Reconocer entidades nombradas, por ejemplo: “Hace algunas horas pasé por
Benjamin Franklin”. ;Benjamin Franklin es un personaje histérico o el nombre

de una avenida?.

3. Resolucién andfora - el problema de saber a lo que un pronombre o un sintagma
nominal se refiere. Por ejemplo, “Vimos la pelicula y fuimos a cenar, era horri-

ble.”. | A que se refiere?

4. Sarcasmo: Si no sabemos mucho sobre el autor, entonces no tenemos idea de si

“malo” significa bueno o malo.

5. (Cdémo analizar frases o parrafos subjetivos?. A veces, incluso para los seres hu-
manos es muy dificil ponerse de acuerdo sobre el sentimiento de este tipo de

textos.

6. (Como detectar opiniones engafiosas o SPAM?. Es decir, opiniones que hagan
juicios falsos sobre un producto, con la intension de hacer que este producto se

venda o no se venda mas.

7. Detectar intensidn en una opinién, puede ser de gran ayuda para mejorar los siste-
mas de recomendacion actuales. Por ejemplo, “La lavadora no me gusto, necesito
una opcion que gaste menos luz”. Seria interesante a partir de esa opinion indu-
cir una lista que recomiende productos similares, o enviar ese comentario a un

soporte técnico especializado en esa area.

Finalmente, recientemente se han adoptado nuevas técnicas basadas en aprendizaje pro-

fundo para realizar andlisis de sentimiento en idioma ingles. Por ejemplo, en el trabajo
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de [Kalchbrenner et al., 2014] los investigadores obtuvieron buenos resultados anali-
zando sentimiento con un enfoque basado en redes neuronales convolucionales, que a
su vez usa un operador k-max pooling como una funcién de submuestreo. Otros re-
sultandos bastantes interesantes derivados de esta investigacién son que este enfoque
induce un grafo de caracteristicas que representa los componentes mds importantes de
una opinién y que este enfoque supero en cuestién de rendimiento a otros algoritmos,
en particular a las maquinas de soporte vectorial en los corpus Twitter sentiment dataset

y movie review dataset.

Recientemente se liberd TensorFlow bajo una licencia Apache 2.0 en Noviembre del
2015. En [Abadi et al., 2016] se especifica que TensorFlow es una interfaz para ex-
presar y ejecutar algoritmos de aprendizaje automatico. En particular cuenta con una
implementacién de redes neuronales convolucionales. Otra ventaja de TensorFlow es
que es una biblioteca flexible y puede usarse para expresar una gran variedad de algo-
ritmos, por ejemplo: algoritmos de entrenamiento e inferencia para modelos de redes
neuronales profundas. Esta biblioteca se ha usado en una gran variedad de sistemas en
muchos subcampos de las ciencias de la computacién, desde reconocimiento del habla,
visién por computadora, robética, recuperacion de informacién, procesamiento de len-
guaje natural, extraccién de informacion geogréfica y descubrimiento computacional de

medicamentos.

Finalmente, basados en los resultados de los trabajos anteriormente mencionados, un
trabajo futuro seria explorar el rendimiento de las redes neuronales convolucionales,
bajo la implementacién de TensorFlow, creando encajes de palabras a partir del mismo

corpus para realizar tareas de analisis de sentimiento en idioma espaiiol.



Apéndice

A continuacidn presentamos las partes mas significativas del c6digo que se usé para rea-
lizar este trabajo. Sin embargo, el cddigo en su totalidad puede encontrarse la siguiente

liga: https://github.com/alonsopg.

A.1. Preprocesamiento de datos

A.1.1. Generacion de bigramas

» Bigrama sustantivo-adjetivo:

1 sust_adj = r’ (\S+)\s+(NC\S+) .*\n.*\s(\S+)\s+(AQ\S+)’

» Bigrama verbo-adverbio:

1 verb_adv = r’ (\S+)\s+(VM\S+) .*\n.*x\s(\S+)\s+(RG\Sx*)’

» Bigrama adverbio-adjetivo:

1 adv_adj = r’ (\w+)\s*(RG) ["\nl*\n["\nl*?(\w+)\s*x(AQ\w*)’

» Bigrama adjetivo-adverbio:
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1 adj_adv = r’> (\S+)\s*(RG) ["\nl*\n["\nl*?(\S+)\s*x(AQ\S*)"’

A.2. Recuperacion de bigramas

# -- coding: utf-8 --

import glob, os, re
opinions_directory =

>/Users/user/Desktop/OpinionsTAG_txt_utf -8/’

sust_adj r> (\S+)\s+(NC\S+) .*\n.*\s (\S+)\s+(AQ\S+)’

verb_adv r" (\S+)\s+(VM\S+) . *\n.*\s (\S+)\s+(RG\S*)"

adv_adv=r’ (\S+)\s+(RG\S*) .*\n.*["\S\n] (\S+) ["\S\n]+(RG\S*)"’

adv_adj = r’ (\w+)\s*(RG) [T\nl*\n["\nl*?(\w+)\s*(AQ\w*)"’

def preprocesando_corpus (directory, a_regex):
for filename in
sorted (glob.glob(os.path. join(directory, ’*.txt’))):
with open(filename, ’r’) as file:
important_stuff = re.findall(a_regex,
file.read())
pre_bigrama = [x[::2] for x in important_stuff]
#Todo aqui hay que componer el UTF-8
bigrama = [’’.join(
¢ for ¢ in ’ ’.join(str(v) for v in
pre_bigrama)
if ¢ not in "’,()™)]
yield filename.split(’/’)[-1] + ’,

+str (bigrama)
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print "\n\nEstos son los bigramas sustantivo/adj de todas
las opiniones:\n\n", \

#list (bigramas_sust_adj)

print ’\n’.join([ str(myelement) for myelement in

bigramas_sust_adjl),’\n’

bigramas_verb_adv =
preprocesando_corpus (opinions_directory ,verb_adv)
print "\n\nEstos son los bigramas verbo/adverbio de todas

las opiniones:\n\n",

print ’\n’.join([ str(myelement) for myelement in

bigramas_verb_adv]),’\n’

bigramas_adv_adv =
preprocesando_corpus (opinions_directory ,adv_adv)
print "\n\nEstos son los bigramas adverbio/adverbio de

todas las opiniones:\n\n",

print ’\n’.join([ str(myelement) for myelement in

bigramas_adv_adv] ),’\n’

bigramas_adv_adj =
preprocesando_corpus (opinions_directory ,adv_adj)
print bigramas_adv_adj
print "\n\nEstos son los bigramas adverbio/adj de todas las

opiniones:\n\n",

print ’\n’.join([ str(myelement) for myelement in

bigramas_adv_adjl ),’\n’
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A.2.1. Generacion de bigramas negativos

[V B VS I ]

AW

Bigrama negativo:

bigrama_neg_1 = r’ " [\wl*x (\wx RN)
Nd (7:\.\d*)?8\s " ["\sl*x (\wx VA["\s]x*)
Nd(7:\.\d*)?8\s " ["\s]l* (\wx VM["\sl*) \d(7:\.\d*)7$’
lista = [tuple([j.split() [0] for j in i]) for i in

weird_triple]

Bigrama negativo:

bigrama_neg_2 = r’(?m)~.*?\b(ninguno)\s+(\S+)\s+[0-9.]
+\n.*?\s (\S+)\s+(NC\S+)\s+[0-9.]+%"

lista = [t[::2] for t in bigrama_neg_2]

Bigrama negativo:

bigrama_neg_3 = ’(?m)~.*?\b(jamas)\s+(\S+)\s+[0-9.]+\n
A?2\s (\S+) \s+(VM\S+)\s+[0-9.1+$%"

Bigrama negativo:

bigrama_neg_4

=r’ (nunca)\s (\S+)\s\d\S*\n\S+\s (\S+)\s(VM\S+)’, s

Bigrama negativo:

bigrama_neg_5 = r’(?m)~.*7?\b(no)\s+(\S+)\s+[0-9.]+\n.x*
?\s (\S+) \s+(VM\S+)\s+[0-9.]1+§"

lista = [t[::2] for t in bigrama_neg_5]
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= Bigrama negativo:

1 bigrama_neg_6 = r’(?m)~.*?\b(nada)\s+(\S+)\s+[0-9.]+\n

2 . *%?\s(\S+)\s+(AQ\S+)\s+[0-9.]1+%"

= Bigrama negativo:

1 bigrama_neg_7 = r’\n?\s*\S+\s+(\w+\W+RN\wx*) ["\n]*["\n]

2 *?\n\s*\S+\s+(\w+\W+PP\wx) ["\n]*["\n]=*
3 ?2\n\s*\S+\s+(\w+\W+VM\w*) ["\n]x*’

A.3. Recuperacion de bigramas negativos
# -- coding: utf-8 --

import glob, os, re

directory = ’/Users/user/Desktop/OpinionsTAG_txt_utf -8/’

#regex_ = r’.*%2\b(nunca) \s+(\S+)\s+[0-
9.1+ [\r\n]+\S+\s+(\S+)\s+(VM)\s+[0-9.]+"
#regex_ = r’(nunca)\s(\S+)\s\d\S*\n\S+
\s (\S+)\s (VM\S+)~

#regex_ = r’(7: *\S+ (\S+ RN\S*))\n(7:
*\S+ (\S+ VA\S*))\n(7: *\S+ (\S+ VM\S*))\n’

def retrive(directory, a_regex):
for filename in glob.glob(os.path.join(directory,
Yk txt?))
with open(filename, ’r’) as file:
important_stuff = re.findall(a_regex,

file.read (), re.S)
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my_list = [tuple([j.split() [0] for j imn i]) for
i in important_stuff]

print my_1list

bigramas_tigrama = retrive(directory,regex_)
print "\n\nEstos son los bigramas adverbio/adverbio de

todas las opiniones:\n\n",

print ’\n’.join([str(myelement) for myelement in

bigramas_tigramal),’\n’

A.3.1. Generacion de corpus

= Ordenando por orden alfabético las opiniones.

1 from string import strip
with open(raw_input("give me the file")) as f:

lines = sorted(map(strip, f))

reglando_el_corpus/verificando/sta

2
3
4
5 with open(r’/Users/user/Desktop/Ar
6
7 rs_sorted.txt’, ’w’) as a:

8

a.write(’\n’.join(lines))

= Revisando que los nombres de las etiquetas coincidan con los nombres de las

opiniones.

1 import csv

2

3 filel =
>/Users/user/Desktop/Arreglando_el_corpus/Arreglando
el corpus 2/verificando/stars_sorted.csv’

4 file2 =

>/Users/user/Desktop/Arreglando_el_corpus/Arreglando

el corpus 2/verificando/bigrama_neg_neg.csv’
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5

6 with open(filel) as fpl:

7 root = csv.reader (fpl, delimiter=’,’)
8 rowsl = {}

9 for i in root:

10 rows1[1[0]]=1i

11 if "id" in rows1l:

12 del rowsl["id"]

13

14 with open(file2) as fpl:

15 root = csv.reader (fpl, delimiter=’,’)
16 rows2 = {}

17 for i in root:

18 rows2[i[0].split(".")[0]]=1i

19 if "id" in rows2:

20 del rows2["id"]

21

22 result =

set (rowsl.keys()).intersection(set (rows2.keys ()))
23
24 print "Same Id :", list(result)

s Transformacion a formato .csv

1 # -- coding: utf-8 --

2 import pandas as pd

3 pd.set_option(’display.max_rows’, 3000)

4

5 dfl=pd.read_csv(’/Users/user/Desktop/MICAI_2/positivos/
6 sust_adj+verb_adv+adv_adj+adj_adv.csv’,sep=’,")

7 .drop(’label’ , 1)

8

9 df2=pd.read_csv(’/Users/user/Desktop/MICAI_2/negativos/
10 bigrama_negativo_1.csv’,sep=’,’).drop(’id’,1)

11

12 label = pd.read_csv(’/Users/user/Desktop/
13 CORPUS_LISTO/labels.csv’,sep=’,’).drop(’id’,1)

14 new_df.reset_index (drop=True)
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15 new_df.to_csv(’/Users/user/Desktop/MICAI_2/negativos_2/
16 +bigrama_neg_1.csv’,

17 sep=’,’, encoding=’utf-8’, index=False)

A.4. Clasificacion

A.4.1. Clasificando con maquinas de soporte vectorial

» Clasificacion con SVMs

—

# -- coding: utf-8 --

#Aqui es con los 4 features juntos

w AW N

from sklearn.feature_extraction.text import
TfidfVectorizer
6 import numpy as np
7 tfidf_vect= TfidfVectorizer (use_idf=True,
smooth_idf=True, sublinear_tf=False,
ngram_range=(2,2))
8§ from sklearn.cross_validation import train_test_split,

cross_val_score

10 import pandas as pd

11

12

13 df = pd.read_csv(’path’,header=0,sep=,’, names=[’id’,
>content’, ’label’])

14

15

16 #########H######## Algunos datos extra:

17 #imprimimos las clases y el numero de instancias del
dataset

18 print "\nImprimimos las clases y su contenido:\n",

df . count ()
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19

20 #Ahora como se ve el corpus:

21 print "\nImprimimos como se ve todo el corpus\n",
df .head ()

22 print "\n Imprimimos el numero de opiniones por
clase\n", \

23 df [’label’].value_counts ()

24

25 print "\n imprimimos como se ven las
opiniones\n",df [’content’].head (10)

26

27 #Describimos el dataset:

28

29 print "\n Imprimimos la descripcion del dataset\n",
df [’label’].describe ()

30

31 print "\nImprimimos cuantas opiniones hay por
etiquetal\n", \

32 df [’label’].value_counts ()

33

34 print "\n*x*xx\n",
df [’1label’].value_counts () /df[’>label’].count ()

35

36 X = tfidf_vect.fit_transform(df[’content’].values)

37 'y = df [’label’].values

38

39

40 from sklearn import cross_validation

41 X_train, X_test, y_train, y_test =
cross_validation.train_test_split (X,

42 V,
test_size=0.33)

43

44 #first svm

45 from sklearn.svm import SVC

46 wclf = SVC(kernel=’linear’, class_weight={5: 10}, C= 1)

47

48

49 # class_weight : {dict, ’auto’}, optional
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50

51

52

53
54
55

56

57
58

59

60

61

62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

# Set the parameter C of class i to class_weight [i]*C
for SVC.

# If not given, all classes are supposed to have weight
one.

# The ’auto’ mode uses the values of y to automatically
adjust

# weights inversely proportional to class frequencies.

# Esto significa que cada clase que tienes(en las
clases)

# obtiene un peso igual a uno dividido el numero de
veces
que la clase aparece en los datos(y), por lo tanto las

# clases que tienen mayor frecuencia van a tener menos
peso.

# Esto entonces se divide por la media de todas las
frecuencias de

# clase. La ventaja es que usted ya no tiene que
preocuparse por

# ajustar los pesos de clase por uno mismo: esto
idebera ser bueno

# para la imayora de aplicaciones.

#Si vemos en el 6cdigo fuente, pora None, el peso
# adest lleno de unos,

# por lo que cada clase tiene el mismo peso.

welf . fit (X, y)

weighted_prediction = wclf.predict(X_test)

#w = clf.coef_[0]
#a -w[0] / wl[1]
#xx = np.linspace(-10, 10)

#yy = a * xx - clf.intercept_[0] / wl[1]

clf = SVC(kernel=’linear’, C=1)
clf . fit (X, y)
prediction = clf.predict(X_test)
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80
81
82
83
84
85
86
87
88
89

90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

# ww = wclf.coef_[O]

# wa = -wwl[0] / wwl[1]

# wyy = wa * xx - wclf.intercept_[0] / ww[1]

#

# # plot separating hyperplanes and samples

# import matplotlib.pyplot as plt

# hO = plt.plot(xx, yy, ’k-’, label=’no weights’)

# hl = plt.plot(xx, wyy, ’k--’, label=’with weights’)

# plt.scatter(reduced_datal:, 0], reduced_datal:, 1],
c=y, cmap=plt.cm.Paired)

# plt.legend ()

#

# plt.axis(’tight’)

# plt.show ()

#auto

auto_wclf = SVC(kernel=’linear’, C=1)

auto_wclf.fit (X, y)
auto_weighted_prediction = auto_wclf.predict(X_test)

#metrics:

from sklearn.metrics import precision_score, \
recall_score, confusion _matrix,
classification_report, \
accuracy_score, hamming_loss,
jaccard_similarity_score, \

fbeta_score, f1 _score

prj_nt "kxkkkkxkkkkxkkx* No Balanceado: ************\n"

print ’Accuracy:’, accuracy_score(y_test, prediction)
print °’F1 score:’, fl1_score(y_test, prediction)

print ’Score:’, clf.score(X_train, y_train)

print ’Recall:’, recall_score(y_test, prediction)

print ’Precision:’, precision_score(y_test, prediction)
print ’Hamming loss:’,hamming_loss(y_test,prediction)

print ’Jaccard similarity:’,jaccard_similarity_score(
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116
117

118

119

120
121
122
123

124
125
126

127
128
129
130
131
132
133
134
135

136
137
138

139

140

141

142

143
144

y_test ,prediction)

print °’F-Beta Score:’,fbeta_score(y_test, prediction,
average=’macro’, beta=0.5)

print ’\nClasification report:\n’,
classification_report(y_test, prediction)

print ’\nConfussion matrix:\n’,confusion_matrix(y_test,

prediction)

import matplotlib.pyplot as plt

confusion_matrix_graph = confusion_matrix(y_test,
prediction)

# print(confusion_matrix_graph)

plt.matshow(confusion_matrix_graph)

plt.title(’Matriz de confusion para una \nsvm no
balanceada’)

plt.colorbar ()

plt.xlabel (’True label’)

plt.ylabel (’Predicted label’)

plt.show ()

prj_nt "\nokkkkkkkkkkkkkkkkBalanceado :kkkkkkkkkkkkxx\n"

print ’Accuracy:’, accuracy_score(y_test,

weighted_prediction)

print ’F1 score:’, fl1_score(y_test, weighted_prediction)
print ’Score:’, wclf.score(X_train, y_train)
print ’Recall:’, recall_score(y_test,

weighted_prediction)

print °’Precision:’, precision_score(y_test,
weighted_prediction)

print ’Hamming
loss:’,hamming_loss(y_test,weighted_prediction)

print ’Jaccard similarity:’

,jaccard_similarity_score (

y_test ,weighted_prediction)

print °’F-Beta Score:’,fbeta_score(y_test,

weighted_prediction, average=’macro’, beta=0.5)
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145 print ’\n clasification report:\n’,
classification_report(y_test, weighted_prediction)

146 print ’\n confussion
matrix:\n’,confusion_matrix(y_test,
weighted_prediction)

147

148 import matplotlib.pyplot as plt

149 confusion_matrix_graph = confusion_matrix(y_test,
weighted_prediction)

150 # print(confusion_matrix_graph)

151 plt.matshow(confusion_matrix_graph)

152 plt.title(’Matriz de confusion \npara una svm
balanceada’)

153 plt.colorbar ()

154 plt.xlabel (’True label’)

155 plt.ylabel (’Predicted label’)

156 plt.show ()

157

158 print "\n**x*x**xx*x*Balanceo automatico :***x**x*x*xx*x\n"

159

160 print ’Accuracy:’, accuracy_score(y_test,
auto_weighted_prediction)

161 print ’F1 score:’, f1_score(y_test,
auto_weighted_prediction)

162 print ’score:’, auto_wclf.score(X_train, y_train)

163 print ’recall:’, recall_score(y_test,
auto_weighted_prediction)

164 print ’precision:’, precision_score(y_test,
auto_weighted_prediction)

165 print ’hamming
loss:’,hamming_loss(y_test,auto_weighted_prediction)

166 print ’Jaccard
similarity:’, jaccard_similarity_score(y_test,

167 auto_weighted_prediction)

168 print ’F-Beta Score:’,fbeta_score(y_test,
auto_weighted_prediction, average=’macro’, beta=0.5)

169 print ’\nClasification Report:\m’,

classification_report(y_test,

auto_weighted_prediction)
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170

171
172
173

174
175
176

177
178
179
180
181
182
183
184
185

186
187
188
189
190
191
192
193

print ’\nConfussion Matrix:\n’,confusion_matrix(y_test,

auto_weighted_prediction)

import matplotlib.pyplot as plt

confusion_matrix_graph = confusion_matrix(y_test,
auto_weighted_prediction)

# print (confusion_matrix_graph)

plt.matshow (confusion_matrix_graph)

plt.title(’Matriz de confusion para \nuna svm
auto-balanceada’)

plt.colorbar ()

plt.xlabel (’True label’)

plt.ylabel (’Predicted label’)

plt.show ()

import matplotlib.pyplot as plt

confusion_matrix_graph

labels = [’very negative’, ’negative’, ’neutral’,
’positive’, ’very positive’]

fig, ax = plt.subplots ()

h = ax.matshow(confusion_matrix_graph)

fig.colorbar (h)

ax.set_xticklabels([’’] + labels)

ax.set_yticklabels([’’] + labels)

ax.set_xlabel (’Predicted’)

ax.set_ylabel (’Ground truth’)

plt.show ()
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