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RESUMEN

Las tecnologias de la informacion aportan facilidades en nuestras vidas desde hace ya algun
tiempo. Bien es sabido que cada vez pasamos mas tiempo conectados, lo que nos ha permitido
ser mas resolutivos con los problemas a los que nos enfrentamos en el dia a dia. Esto también
ha permitido un cambio en el paradigma social y la forma en que nos comunicamos. Esto se
debe en gran medida al uso de las RRSS que logran la conexion entre personas, eliminando
las barreras del tiempo y espacio. De esta nueva forma en la que nos comunicamos se deriva
gran cantidad de contenido subjetivo que expresa opinidn, vivencias, sentimientos... Para las
empresas ¢€sta informacion puede ser de gran utilidad, ya que conociendo los gustos de sus
clientes respecto a un producto podran ofrecer servicios cada vez mas adaptados al usuario
final.

Del procesamiento de los textos con subjetividad que existe en Internet surge el analisis de
sentimientos. Este trabajo presenta una serie de cuestiones bésicas (como algunos algoritmos
empleados en el aprendizaje automadtico) junto con el andlisis de dos herramientas de forma
empirica, con la intencion de que el lector se familiarice con éste ambito y asi pueda seguir

sacando provecho de las TIC.

Palabras clave: Analisis de sentimientos, aprendizaje automatico, clasificacion.

Abstract

Information technologies make our lives easier than before. It is well known that we spend
much longer on the Internet, which make us being more resolutives with the problems we deal
everyday. This have allowed a change in social paradigm and the way we communicate. This
is such in a big way thanks to social media that allows people to be more connected, avoiding
barriers of time and distance. This new way of communication generates a great amount of
subjective content that expresses opinion, experiences, feelings... For business this
information could be very useful because knowing the pleasures of their customers related to
a product may offer services increasingly adapted to the final user.

From text processing with subjectivity we found on the Internet, it arise sentiment analysis.
This Project presents some basic points (like some algorithms used in machine learning)
along with the analysis of two tools on a empirical way with the intention that the reader

become familiar in this field so he can continue to take advantage on ICT.

Keywords: Sentiment analysis, machine learning, classification.
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1. INTRODUCCION

Desde hace ya algunos afos las tecnologias de la informacion y comunicacién han inundado
nuestras vidas de una forma rapida y sutil. Es tal el calado en ella, que los usos que le damos a
estas tecnologias van desde satisfacer una simple necesidad de informacién cualquiera (como
conocer cuanto pesa un elefante) hasta realizar la compra del mes. Podemos hablar incluso de
un cambio en el modelo en el que consumimos informacidn, puesto que Internet nos ha abierto
las puertas a la sociedad de la Informacion (San Juan 2009).
Uno de los usos mas importantes de Internet es el de crear comunidades virtuales sobre ciertos
temas en los que una comunidad interactua entre si o con otras comunidades. Esto permite
expresar lo que sus usuarios sienten, lo que les gusta o no.... Por esta razon el analisis del uso
que hacemos en estas tecnologias puede ser de gran importancia para conocer mas sobre nuestra
propia naturaleza y apetencias, especialmente para las marcas.
Sobre el contexto del ‘Big data’ numerosas empresas se encargan de recopilar cantidades
masivas de datos, a los que aplican técnicas del procesamiento del lenguaje natural (PLN) para
dotarles de una estructura que permita su analisis. Aquello que se publica en las redes sociales
por tanto puede ser utilizado con el fin de conocer més profundamente qué opinan los
internautas sobre un tema o producto, lo que puede permitir a una empresa conseguir mayor
ventaja en el mercado (Gomez-Torres et al. 2018). De esta idea surgen las técnicas de analisis
de sentimientos que se presentan en este trabajo. Siguiendo una serie de pasos para extraer y
procesar el contenido de los textos (sin estructura) se puede conocer si contiene connotaciones
positivas o negativas.

1.1Caracteristicas del analisis de sentimientos
Las técnicas de analisis de sentimientos estan ligadas al procesamiento del lenguaje natural
(PLN) que es la disciplina encargada de producir sistemas informdticos que faciliten la
comunicacion entre las personas y el ordenador (ya sea voz o texto). Su finalidad es la de buscar,
procesar y extraer informacion relevante sobre diferentes elementos expresados por un sujeto,
entidad, etc.(Correa & Paula Andrea Benavides Cafion 2007). Es decir, ‘traducir’ el lenguaje
natural para poder ser expresado en un lenguaje estructurado que una maquina sea capaz de
procesar. En este caso los elementos que se busca encontrar son las entidades y los conceptos
contenidos en las oraciones para detectar los hechos subjetivos expresados como opiniones,
emociones, sentimientos..., por ello el éxito del analisis de sentimientos radica en que la

extraccion de caracteristicas realizado por el PLN sea adecuado (Vallez & Pedraza-Jiménez
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Rafael 2007). Sin embargo existen ciertas limitaciones a la hora de interpretar el lenguaje, ya
que el PLN cuenta aun con algunos problemas que impiden el reconocimiento total de ciertos
textos. Entre ellos encontramos (Alberich 2007):

e Ambigiiedad: Ciertas construcciones lingiiisticas parecidas difieren en su significado
en funcion del contexto, el tono o la intencion del emisor. Esto dificulta el correcto
procesamiento. También las palabras con multiples significados son una traba al
respecto. Identificar patrones lingiiisticos es importante para superar el problema en
la medida de lo posible. La ambigiiedad radica en la mayoria de los casos en
problemas sintacticos, 1éxicos o semanticos.

e Imprecision: El lenguaje natural en ocasiones no designa de forma clara lo que trata
de expresar por el uso de palabras inadecuadas, lo que puede confundir bastante.

También es importante mencionar los sistemas de recomendacién en este punto (Huecas &
Salvachua n.d.) ya que pueden estar relacionados con el analisis de sentimientos. Un sistema
de recomendacion es capaz de sugerir a un usuario informacion que le pueda ser de utilidad en
base al andlisis de sus blisquedas anteriores(Huecas & Salvachua n.d.). Por esto, si se le aplica
el analisis de sentimientos un sistema de recomendacién podria ser capaz de ofrecer items
basandose en lo que detecta de las emociones de sus usuarios. He aqui otra razon por la que el
estudio de la subjetividad puede parecer interesante.

El andlisis de sentimientos es por tanto tremendamente 1til, ya que permite hacer estudios para
conocer sentimientos globales de una poblacion alrededor de una teméatica que pueda tratar
sobre campafias de cualquier tipo, cuestiones sociales, deportes, economia, etc.

Entre las distintas y numerosas plataformas que encontramos en Internet, en este trabajo se trata
principalmente la red social Twitter, porque los usuarios expresan abiertamente sus gustos y
opiniones. Cabe mencionar sin embargo que el analisis de sentimientos no es exclusivo a esta
plataforma y que existen numerosos lugares en Internet donde puede realizarse.

1.2 Ambito de aplicacién

El marco muestral sobre el que se mueve este trabajo es el de las redes sociales, ya que contienen
numerosa informacion de sus usuarios.
En primera instancia una red social es una plataforma que se aloja en varios servidores de
internet. Estd compuesta por una estructura de usuarios con cuenta que pueden acceder a ella
para publicar o compartir contenido, de manera que se puede interaccionar socialmente de
forma que asi se forma una comunidad.

Es necesario aclarar que cada una de estas redes sociales posee sus propias caracteristicas que
-15 -



las diferencian en su uso y su finalidad. Algunas permiten a los usuarios ponderar las
publicaciones de otros usuarios cualitativamente dependiendo de la emocion que les ha hecho

sentir. A continuacidon se comentan brevemente las mas conocidas:

1.2.1 Twitter

Twitter permite enviar mensajes publicos de corta longitud (280 caracteres) que llegan
solo a los seguidores propios. Existe la posibilidad de hacer Retweet (RT) en el tweet de
un usuario para éste llegue a los seguidores propios (aunque no sigan a la otra persona).
Si mucha gente los comparte cabe la posibilidad de que se vuelvan virales y lleguen a
mucha mas gente. También existen los Hashtags (#) que son términos clave de lenguaje
libre que permiten a los usuarios vincular su comentario de forma publica a un tipo de
contenido. No nos equivocamos si llamamos a esta plataforma la ‘Red del impacto’
porque permite la comunicacidn entre empresas y sus clientes, entre periodistas y lectores,
entre un usuario y el mundo. Cualquier persona con un dispositivo con Twitter puede ser
un ‘pequeio periodista’ de su localidad. Por estas razones Twitter permite analizar a la
sociedad por su contenido. Si a un usuario le ha gustado una publicacion, puede darle a
‘me gusta’, de manera que quedara guardado en su perfil para verlo todas las veces que

desee.

1.2.2 Facebook

Facebook se ha encuadrado como la red social por excelencia, ya que gran cantidad de
personas crearon sus cuentas de manera masiva al poco tiempo de lanzarse. En un primer
momento solo estaba abierta a estudiantes, ademds permitia subir contenido como
informacion personal, fotos y comentarios en tu muro, actualmente cuenta con numerosas
aplicaciones conectadas, noticias... es una red bastante completa de informacién que
permite conocer con bastante exactitud el circulo de personas del que se rodean los
usuarios. A dia de hoy ha cobrado un gran papel en Internet, ya que en casi todos los
lugares de confianza en los que es necesario crear una cuenta Facebook ofrece la
posibilidad de hacerlo en un ‘clic’ (se importan los datos necesarios desde la red social
hasta la plataforma) y no es necesario introducir manualmente la informacion personal, lo
que es muy comodo.

Los usuarios reciben las publicaciones mas recientes en la pagina principal y pueden
ponderarlas en funcion de uno de los 6 sentimientos que se ofrecen. Es conocida como la

red del enganche, ya que genera publicaciones (scroll infinito) que atraen la atencion del
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usuario impidiéndole abandonar la red, puesto que continuamente se recibe informacion
de su interés (ésta informacion aparece gracias a que Facebook cuenta con un sistema de

recomendacion que nos conoce ‘mejor que nuestras madres’).

1.2.3 Instagram

Instagram aparece en octubre de 2010. Es la red del estilo, pues es una red dedicada a la
fotografia e imagenes. Las publicaciones estan orientadas a llegar a la parte emocional de
cada usuario. Hay gran tipologia de usuarios en esta cuenta, ya que no es obligatorio
formar una cuenta personal, es decir, cada cuenta tiene libertad en la temética a publicar
(ornitologia, humor, interés general, etc.). También se permite subir videos de corta
duracion (maximo 1 minuto).

Todas las publicaciones dan la posibilidad de indicar si te ha gustado y/o comentarla.
También hay un apartado que muestra las publicaciones que han gustado a los usuarios
que sigues.

Desde no hace mucho Instagram implementé un sistema de recomendacion en la
aplicacion de manera que un usuario que sigue a distintas cuentas sobre un mismo asunto
puede agrupar publicaciones de un mismo tema con el fin de que éste algoritmo le presente

una serie de publicaciones que quizas le puedan gustar.

1.2.4 Los blogs

Los blogs hoy dia se presentan como sitios web en los que el autor publica entradas de
forma periddica (ésta es la unidad fundamental de informacidn de esta plataforma) que
se ordenan cronologicamente (lo mas reciente aparece lo primero). Suelen girar en torno
a uno o varios temas de interés. El autor posee el control total del sitio, pudiendo asi
publicar, moderar, borrar y editar contenido. Los lectores de un blog tienen capacidad (en
la mayoria de los casos) de escribir comentarios y responder a otros usuarios, fomentando

asi el didlogo y la discusion.

Este trabajo centra la atencion en la unidad fundamental de informacion de Twitter, es decir, en

los tweets. Estos son candidatos perfectos por la cantidad de elementos subjetivos que permiten

expresar a los usuarios en tiempo real y la sencilla recuperacion de los mismos gracias a los

hashtags. Es por ello que si son correctamente procesados se podrian extraer opiniones,

emociones... de ellos.

1.3Estructura de la memoria

Una vez que se conoce el tema que se va a tratar, sus caracteristicas mas generales asi como el
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ambito sobre el que se puede trabajar, se procede a continuacion a definir la estructura que

seguird de aqui en adelante este TFG.

Alo largo del punto dos se exponen los objetivos perseguidos, es decir la razon/razones
que tratan de justificar el trabajo.

Los materiales y métodos estan claramente definidos en el punto tres. Es necesario
establecer una division, ya que para la comprension ha sido necesario articular una
primera parte tedrica y una parte practica a continuacion.

El punto cuatro contiene el verdadero corpus tedrico de ésta memoria. Es la
consecucion de los objetivos tedricos expuestos en el apartado dos. Se han tratado de
plasmar las nociones basicas aplicadas al analisis de sentimientos, asi como los pasos
que se han de seguir para procesar cualquier texto del que se desean obtener
connotaciones subjetivas. Se han abordado diferentes algoritmos de aprendizaje que se
pueden utilizar para ello. Las areas del conocimiento que intervienen, asi como las
relaciones que se establecen entre ellas para procesar texto se abordan a lo largo de los
cinco sub-apartados en los que se divide este punto. Algunos de los puntos a los que se
trata de dar respuesta son: ;donde se aplica el andlisis de sentimientos?, ;qué es
necesario extraer? y ;como se trabaja con todo esto? El ‘como’ es quizas el apartado
mas extendido, ya que aborda los métodos que se emplean para la identificacion,
extraccion y procesamiento de los datos con el fin de obtener una estructura textual que
permita trabajar y extraer conclusiones.

El quinto punto de este trabajo se divide. Comienza con una lista de herramientas que
estan actualmente disponibles en la red para el uso y disfrute de sus usuarios. El
segundo punto se trata de una muestra empirica de la experiencia de uso propia que
presentan dos herramientas.

Resultados. A través de este punto se comentan los resultados que se han obtenido de
la extraccion y el analisis de una serie de tweets durante los octavos de final del mundial
de fatbol de Rusia en 2018. Su finalidad: Conocer qué usuarios publican mejores
comentarios en funcidon de su lengua, asi como de descifrar qué personaje publico
recibe mas mensajes positivos y cudl mas negativos de los usuarios de twitter.
Conclusiones. De este punto se derivan las deducciones a las que se ha llegado a través
la resolucion de los resultados obtenidos, especialmente en la parte practica. Se abordan

algunos de los puntos a mejorar del trabajo asi como posibles mejoras.
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2. Objetivos

La intencion principal a la hora de realizar este trabajo es la de recopilar una serie de conceptos
tedricos que sean capaces de responder a las siguientes preguntas:
e Que es el analisis de sentimientos?

e Por qué deberia de ser estudiado?

(Donde se puede aplicar?

(Como funciona?

(Cuales son algunas de las herramientas que se pueden utilizar?

El proposito de dar respuestas a éstas preguntas es muy simple: Abordar los principios basicos
que conforman los distintos modelos de aprendizaje que se aplican al analisis de sentimientos,
asi como tratar algunos de los algoritmos empleados por medio de una explicacion clara y
ordenada. Por ello, el objetivo de este trabajo es el de explicar como funciona esta tecnologia
con el fin de que cualquier persona que nunca ha oido hablar de ella sea capaz de comprender
a grandes rasgos sus mecanismos. Mi objetivo es que la persona que lea este trabajo sea capaz
de desarrollar un mapa mental de los conceptos mas importantes y que se anime a probar las
herramientas mencionadas. El enfoque del trabajo no se centra en las operaciones que siguen
los sistemas de aprendizaje, sino en facilitar la comprension global de su funcionamiento (es
decir, como interactiian €stos los sistemas con los datos de entrada y de salida).

Puesto que no existe una clara diferenciacion entre tareas y conceptos en esta disciplina (ya que
cada afio se publican numerosos trabajos) con la redaccidon de esta memoria lo que se pretende
es realizar una agrupacion distintiva y clara de los conceptos en comun que tienen varios
autores. Existe una necesidad real de crear un sumario o recopilacion de lo que se publicado
recientemente, especialmente para la comunidad hispanoparlante El presente trabajo trata de
cubrir esta necesidad. Para ello se disponen dos partes con el fin de facilitar la comprension,
una tedrica y otra practica. Los objetivos de éstas se detallan mas profundamente en los

materiales y métodos.

3. Materiales y métodos

Para la primera parte (tedrica) se procedié a hacer una revision bibliografica de (34) trabajos
relacionados de alguna forma con la mineria de opinion, cuyo propdsito era el de dar a
entender los pasos y el funcionamiento que sigue una herramienta de anélisis de sentimientos

siguiendo un método deductivo. Se ponen de manifiesto los conceptos, modelos y pasos a
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seguir mas importantes que se deben de tener en cuenta para extraer los sentimientos de un
texto.
Para comenzar se procedio con la lectura completa de algunos trabajos como (Serrano-
Guerrero et al. 2015;Giraldo-Luque et al. 2018; Lin et al. 2017) que permitieron la
comprension de los puntos sobre los que se tenia que trabajar. Para las busqueda de los
primeros trabajos se emplearon los términos ‘Opinion mining’|’Sentiment analysis’ tras lo
cual se refinaron los resultados por categorias y por veces citado. Posteriormente la lectura de
algunos puntos de (Liu 2011) junto con otros de (Agrawal & Shafer 1996) permitio
profundizar enormemente en el tema, ya que contenian las cuestiones tedrico-practicas
relacionadas con el aprendizaje automatico, especialmente los sistemas de aprendizaje
supervisados.
En relacion con el aprendizaje no supervisado, autores como (Huang 1998)(Macqueen 1967)
han sido de gran ayuda. Otros trabajos como (Cortes & Vapnik 1995) requirieron de hacer una
busqueda mas exacta incluyendo ‘unsupervised learning’ en la busqueda. También se
encontro en la red algunos trabajos como (Justicia de la Torre 2017) o (Rios Alcobendas
2017) que al parecer pertinentes respecto al area se incluyeron. Asi ocurrié también con webs
como (Vallez & Pedraza-Jiménez Rafael 2007).
A excepcion del primer articulo, los demas fueron buscados en la coleccion principal de la
WoS a lo largo de los meses de mayo, junio y julio. También se emplearon trabajos
encontrados en las bibliografias.
Para la segunda parte (practica), se realiz6 un estudio sobre los usuarios de twitter que
publicaron tweets durante el mundial de futbol de Rusia de 2018. Se extrajeron un
total de 6241 tweets recopilados desde una herramienta online. Las sintaxis empleadas

para extraer estos comentarios son las siguientes:

o (Portugal #Worldcup)+(Cristiano|Cristiano Ronaldo)-(RT @)*. De los que se
obtuvieron 3356 tweets para Cristiano Ronaldo

e (Argentinal#Worldcup)+(Lionel Messi|Messi)-(RT @)*. De los que se obtuvieron
2885 tweets para Messi.

Se decidi6 eliminar de la recuperacion aquellos comentarios que fueran Retweets, ya que esto
podria dar lugar a la repeticion de informacion (ruido) asi como limitar el uso de la aplicacion
empleada. Para seleccionar la muestra se procedi6 a limpiar todos aquellos mensajes que no

fueran aptos para realizar analisis de sentimientos en ellos (en este caso fueron aquellos que
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contenian enlaces, ya que gran parte del contenido contaminaba los resultados). De esta
limpieza quedaron 604 tweets con los que trabajar.
El punto 5, que aborda las aplicaciones puede subdividirse por:

e Una breve recopilacion de herramientas encontradas en Internet con sus diferentes
caracteristicas con el objetivo de que el lector se anime a probarlas en funcion de sus
intereses, ya que numerosas son de uso gratuito (aunque algunas cuenten con limitaciones
de peticiones al servidor).

e El analisis empirico de la polaridad de los mensajes extraidos de twitter. Para ello se han
analizado dos herramientas: TAGS V6 y la herramienta integrada en Excel que ofrece
MeaningCloud.

De la primera herramienta se han extraido 6241 tweets para conocer cual de los dos
personajes publicos elegidos despierta mas opiniones positivas y negativas.
Tras la limpieza de los datos se emplea la herramienta integrada en Excel con la intencion

de construir un modelo capaz de clasificar las polaridades de los tweets.

4. TECNICAS DE ANALISIS DE SENTIMIENTOS

El analisis de sentimientos o mineria de opinion comprende el estudio de las opiniones,
actitudes o emociones de las personas en relacion a una entidad. El objetivo del anélisis es el
de identificar lo que se expresa en un texto (Liu 2011), independientemente de la estructura que
guarde. Sin embargo cuanto menos estructurado sea un documento mayor tratamiento de los
datos requiere. Encontrar las opiniones encerradas en el texto requiere del conocimiento de un
gran paquete de conceptos, tales como clasificacion de sentimientos, clasificacion de
subjetividad, sumario de opinion, deteccion de spam, etc. (Serrano-Guerrero et al. 2015). A
continuacion se definen algunos de los més relevantes. Es importante diferenciarlos ya que
todos son conceptos que expresan subjetividad y que es facil confundir ya que sus diferencias
son pequenas:
1. Opinién:

a) Segln la RAE: ‘Juicio o valoracion que se forma una persona respecto de algo
o alguien. (Espafiola 2014)

b) Segun Herrera-Viedma (Serrano-Guerrero et al. 2015): ‘Es un sentimiento
positivo o negativo, punto de vista, actitud, emocioén o valoracidon sobre una
entidad (producto, persona, evento, tema u organizacion).

Siguiendo la segunda definicién para la explicaciéon, podemos establecer una pequefia
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diferenciacion entre las opiniones. Podemos distinguir dos tipos segun su intencion:
a) Regulares: Cuyo proposito es el de expresar un juicio acerca de una entidad (de
forma directa o indirecta)
b) Comparativas: Expresan similitud o diferencia entre entidades.
Las opiniones también pueden clasificarse por su causa:
a) Directas: Expresan un aspecto de una entidad.
b) Indirectas: La causa de que expresen un aspecto de una entidad es que se hayan
basado en el efecto de otra entidad (son el resultado de algo)
La importancia de las opiniones radica en que estd formada por 5 aspectos, que bien
identificados posibilitan el andlisis de sentimientos:
e Entidad: Producto, servicio, persona, evento, organizacion, etc.
e Aspectos de la entidad: Componentes o atributos de la entidad
e Orientacién de la opinién respecto al aspecto de la entidad (también
conocido como polaridad)
e Contenedor de opinion: Sujeto que expresa la opinion
e Tiempo: momento en que se expresa
2. Subjetividad: Permite expresar sentimientos personales, visiones o creencias, aunque
no tiene por qué incluir ningun sentimiento. La diferencia es que una oracion objetiva
contiene informacién de hecho sobre el mundo, mientras que la subjetiva expresa
vivencias o juicios. (Leskovec et al. 2010)
3. Emocién (Liu 2011): Sentimiento subjetivo y/o pensamiento. Para medir la fuerza de
una opinion antes deberiamos de conocer la intensidad de las emociones como la
alegria o la tristeza.

4. Estado animico: Es la mezcla de emociones y vivencias que mueven a una persona a

escribir un comentario o una critica.

4.1Niveles de clasificacion
El andlisis de sentimientos pues, considera un proceso de clasificacion que define las relaciones
que se producen entre los elementos contenidos en uno o varios textos dados. La clasificacion
resultante (que puede ser una ontologia, una taxonomia, tesauro...) se obtiene del analisis que
puede producirse en tres niveles (Serrano-Guerrero et al. 2015; Liu 2011):

1. Nivel de documento: El documento se considera como una unidad informativa que

representa una opinion o un sentimiento (positivo o negativo) y se trata de identificar.

2. Nivel de oracion: La unidad informativa son las oraciones. En primer lugar es preciso
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identificar si la oracion denota objetividad o subjetividad (ya que las oraciones objetivas
no expresan sentimientos). No todas las oraciones son objetivas o subjetivas en su
totalidad, sino que hay un porcentaje de objetividad/subjetividad en cada una de ellas.
Una vez que se conocen las oraciones que contienen subjetividad, el siguiente paso es
el de determinar las opiniones que expresan (positivas o negativas) a través de la
identificacion de patrones.

El andlisis es similar al nivel de documento, la diferencia radica en su tamafo, ya que
en ambos casos se tratan de establecer las relaciones que se dan entre los elementos de
la oracidon a través de analisis morfosintactico y 1éxico-semantico. No ocurre asi en el
siguiente nivel.

3. Nivel de aspecto: El objetivo es el de clasificar el sentimiento en funcién de las

caracteristicas propias de una entidad, lo que requiere en primer lugar identificar las
entidades y sus atributos. Los aspectos representan las caracteristicas del objeto que
recibe el sentimiento, es decir que puede tratarse de un nombre, una frase nominal,
verbos, adjetivos o adverbios. La intencion es la de conocer si se ha expresado opinion
y si ésta es positiva, negativa o neutral. (Zafra n.d.). Numerosos trabajos realizan el
analisis a nivel de documento (Pang et al. 2002) o de oracién (Wilson et al. 2005).

Asi pues, entre estos y algunos elementos mas la mineria de opinidn persigue encontrar patrones

desde los recursos digitales. (Liu 2011). Aqui intervienen numerosos disciplinas, tales como el

aprendizaje automatico, estadistica, bases de datos, la inteligencia artificial y la recuperacion

de informacion.

4.2Seleccion de caracteristicas
La mineria de textos es una disciplina de la lingiiistica computacional que se encarga de extraer
conocimiento inherente a los documentos. Emplea el descubrimiento de conocimiento en las
bases de datos (KDD knowledge discovery in database) con la intencidon de buscar informacion
en conjuntos de datos que permitan hallar patrones utiles. Se puede definir como:
«Data mining (also called knowledge discovery in databases) IS the efficient discovery of
previously unknown patterns in large databases.»(Agrawal & Shafer 1996)

La diferencia principal entre mineria de textos y mineria de datos radica en sus naturalezas. Los
datos poseen una estructura que permiten tratarlos y extraer conocimiento, mientras que los
textos ademas de reflejar conocimiento cuentan con diferentes tipologias de informacion y
origenes diversos, asi como relaciones internas de varios tipos (Justicia de la Torre 2017).

Aunque estas relaciones le dan mayor expresion, dificulta el procesamiento para manejar su
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informacion. Es por esto que si se quiere hallar patrones tutiles que nos permitan realizar un

analisis de sentimientos sobre un texto no estructurado es preciso definir una organizacioén con

su contenido previamente. La estructura o clasificacion que sigue se forma a partir de partes

especificas del texto como oraciones, palabras, expresiones....tras su procesamiento. Algunas

de las caracteristicas que hemos de conocer para extraer y procesar son (Liu 2011):

a)

b)

e)

Frecuencia de los términos o de n-gramas: Los términos son las palabras relevantes

(estadisticamente hablando) que aparecen en un texto y lo identifican. Los N-gramas es
la consecucion de términos de n elementos, en este caso de palabras, aunque pueden
tratarse de fonemas, palabras, etc. Mediante los n-gramas podemos construir cadenas de
texto basdndonos en la probabilidad condicional. Permite encontrar el siguiente
elemento dada una secuencia. En ocasiones se consideran las posiciones de las palabras.
(Rodriguez 2012)

Partes del discurso: Los adjetivos son claros indicadores de opinion, aunque también

hay expresiones que indican expresion de forma menos clara (por ejemplo algunas
expresiones compuestas o localismos)

Negaciones: Normalmente las palabras negativas suelen cambiar la orientacion de la
oracion.

Dependencias sintacticas: se pueden generar mediante arboles de dependencia.

Palabras/frases de opinidn: Las cuales manifiestan sentimientos positivos o negativos

4.3Tareas

Muchas son las tareas que se vinculan al andlisis de sentimientos. Son numerosas y comparten

muchos aspectos en comun, lo que requiere hacer una diferenciacion entre ellas. Consisten en

muchos casos en establecer una serie de clasificaciones que nos permitan trabajar con los

datos, de manera que aplicando posteriormente el KDD podamos extraer patrones de

comportamiento comunes. Estas tareas permiten estructurar el contenido de un texto por

medio de los aspectos que componen una opinion. Se diferencia (Serrano-Guerrero et al.

2015):
1-

2-

Extraccién de entidades y de las caracteristicas. Este paso es basico para conocer sobre
qué o quién giran las opiniones que se desean conocer. Tras su identificacion y
agrupacion (estructuracion) se pueden extraer patrones que reflejen la polaridad de las
opiniones hacia ellas.

Clasificacion de subjetividad: Trata de detectar si una oracion/frase es subjetiva o no,

puesto que las objetivas totales no reflejan opiniones ni sentimientos. Una oracion que
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expresa sentimientos si que es subjetiva, pero una frase que no exprese sentimientos
también puede serlo.

Clasificacién de sentimientos: La clasificacion de sentimientos trata de medir el

sentimiento expresado en un texto en relacion a una clasificacion. Esta debe de permitir
medir la polaridad (id est si es positivo, negativo o neutral). Hay numerosas formas de
definir ésta clasificacion. Puede realizarse mediante los valores de un intervalo (por
ejemplo [0,5] o lo que es lo mismo una valoracion de 0 a 5 estrellas...

Hay que dejar claro que no todo es siempre blanco o negro, porque los humanos
tendemos a combinar objetividad y subjetividad al mismo tiempo cuando nos
expresamos, asi que lo importante de la clasificacion es que sea capaz de encontrar la
subjetividad de las oraciones y clasificarlas en un valor positivo, negativo o neutral.
Una buena clasificacion de subjetividad permite asegurar una mejor clasificacion de
sentimientos.

Sumario de opinién: Es la tarea de extraer expresiones:

a) De texto en documentos aislados
b) De datos estructurado donde se agrupan las oraciones para identificar los
sentimientos que se expresan a las entidades

Recuperacion de opinion: Mediante una consulta a la base de datos que recoge la

informacion estructurada tras su procesamiento, trata de recuperar documentos que
expresan una opinion concreta. Existen dos ponderaciones de los documentos en estos

sistemas.

a) Relevancia contra la consulta

b) Opinion sobre la consulta

Sarcasmos e ironia: Es una de las tareas mas complicadas en éste 4rea puesto que no

existe forma clara para detectar declaraciones de sarcasmo o ironia.

4.4 ;Como funciona?

Hoy dia contamos con numerosas aplicaciones en la red que permiten ejecutar varias de las
tareas anteriormente explicadas, entre de otras. Estas, se ejecutan en la nube y en muchos casos
son gratuitas, aunque a menudo puede ser necesario estar afiliado a una organizacion para tener
acceso, otras limitan su uso mediante un niimero concreto de peticiones al servidor. Hay muchas
aplicaciones y puesto que los caminos para realizar el analisis de sentimientos son variados
cada una de ellas ofrecen distintos modelos de analisis.

La forma de trabajo de estas herramientas es simple: los datos se introducen tras su extraccion
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y filtrado para generar un modelo clasificador. Emplean métodos de aprendizaje que
construyen clasificaciones con datos de entrenamiento (que reflejan hechos del mundo real) o
sin ellos. En algunos casos, son capaces de producir un modelo capaz, mientras que en otros es
necesario segmentar el trabajo. Esto es muy normal ya que, construir un modelo que pueda
encontrar, extraer y estructurar el conocimiento de textos, realizar todas las tareas de
clasificacion y ademas sacar conclusiones es tremendamente complejo (incluyendo ademés que
cada caso es muy especifico) por lo que es mejor hacer una diferenciacion en los pasos a seguir.
El problema del andlisis de sentimientos es que aunque intervienen diferentes ramas del saber,
de las tareas anteriormente nombradas, ninguna es un problema resuelto en su totalidad. Entre
las disciplinas que intervienen en el analisis de sentimientos encontramos (Justicia de la Torre
2017):

e Recuperacion de informacion: Filtrar y recuperar los documentos adecuados

e Procesamiento del lenguaje natural (pre-procesamiento y etiquetado del texto)

e Extraccion de informacioén. Como el reconocimiento de entidades.

e Mineria de datos. Permite descubrir patrones y asociaciones en textos que nos capaciten

para comprender el conocimiento que poseen con la finalidad de trabajar con ellos

Combinando todas éstas ramas del saber se consigue extraer conocimiento de los textos
(‘Knowledge Discovery in Text’ en inglés). De esta forma se derivan patrones que permiten
que se produzca el andlisis de sentimientos. Los pasos a seguir para descubrir conocimiento en

el texto (KDT) se divide en pre-procesamiento, mineria de datos y post-procesamiento:

El pre-procesamiento de los datos

Este paso es muy importante ya que fijard el tipo de informacion obtenida tras él. La estructura
debe conservar la riqueza documental que poseia previamente al anélisis, el buen resultado
depende en gran medida de como se aplica el correcto PLN en ésta fase. Una correcta
estructuracion de la informacion previa al procesamiento por parte de un algoritmo facilitara en
gran medida la construccion de una clasificacion.

Varios autores difieren en la tipologia de documentos con los que trabajar. (Feldman et al. 1998)
hablan de documentos categorizados con términos que los identifican, mientras que (Hearst
1999) somete el corpus mediante la lingliistica computacional (donde trabaja el PLN) para la
extraccion de términos.

Para superar el problema que representa el procesamiento de la informacion en los documentos,
se pueden aplicar técnicas de extraccion de informacion. Estas técnicas permiten proporcionar

informacion contenida en el documento (entidades, relaciones, etc.). Este proceso se realiza por
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medio de Ontologias o lexicones. Algunas de las técnicas que se emplean aqui son (Justicia de
la Torre 2017):
e Analisis 1éxico: Que nos permita identificar el idioma
e Tokenizacion o division de texto. Limitar los conceptos del texto para que representan
términos. De esta forma se acota la informacion y se provee de una estructura comuin
e Consulta a diccionarios
e Procesadores de conceptos especificos (fechas, siglas, etc.)
e Lexicones de nombres propios
e (ategorizar cada palabra o token en su categoria gramatical mediante la definicion de
relaciones. También conocido como post-tagging.
Mediante las técnicas de extraccion de informacion se consigue definir una plantilla (estructura)
con la informacién del texto para ser almacenada en una base de datos, con la que, de en
adelante se podra consultar y definir reglas. El proceso de extraccion de informacion que se ha
comentado, requiere el seguimiento de una serie de pasos que se articulan de la siguiente forma:

e Extraer los hechos: Vinculado a algln tipo de area del conocimiento que es necesario

dominar.

e Integrar los hechos: Para encontrar relaciones de co-ocurrencia, como por ejemplo el

uso de referencias cataforicas (mecanismo por el que se establece una relacion entre

palabras, debido a que una palabra remite a otra) (Cervantes n.d.).

e Representar el conocimiento en un soporte Util para trabajar con ¢él. Puede tratarse una
plantilla para introducir en una base de datos relacional.
Cuando ya se cuenta con el texto analizado, procesado y estandarizado la siguiente fase trata de
extraer cada uno de los sentimientos que estan expresados en €l. Esto se consigue por medio de
un algoritmo de aprendizaje capaz de clasificar o predecir la clase a la que pertenecen los nuevos
datos en base a una clasificacion previa (modelo predictivo) o a las relaciones que existen entre
conceptos (modelo descriptivo).
Mineria de datos

Es la fase mas importante puesto que integra modelos de aprendizaje y estadisticos para la
obtencion de patrones (Justicia de la Torre 2017).
En mineria de datos existen dos tipos de modelos segun las relaciones entre las variables:

e Modelo descriptivo: Forman agrupaciones de datos cuyas conexiones pueden ser de

cualquier tipo. Suelen coincidir con los sistemas de aprendizaje no supervisado.
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e Modelo predictivo: Para clasificar un conjunto nuevo de datos se emplean las reglas que
se basan en un conjunto de datos ya observados (esto se vera mas profundamente en el
apartado 4.5.1.1, Maquinas de aprendizaje supervisado). Mediante datos de
entrenamiento se alimenta un algoritmo que se encargara de procesarlos para asi extraer
los patrones que ayudaran a formar la clasificacion. El siguiente apartado (4.5) presenta

mas profundamente todos estos procesos se llevan a cabo

El post-procesamiento

Aqui se trata de identificar los patrones que pueden sernos ttiles. No siempre los resultados son
los esperados y por ello en ocasiones es necesario evaluar el trabajo en busca de mejoras o
errores. Antes de comenzar esta fase de hecho, es recomendable evaluar los patrones que se
extraigan. Estos patrones lingiiisticos deberian de ser utiles, nuevos e interesantes en funcion
de la direccion que tenga el estudio que pretenda realizarse.
En ocasiones se emplean técnicas de visualizacion para ello (Justicia de la Torre 2017), ya que
permiten completar el proceso de descubrir conocimiento. Este apartado estd dedicado a
algunas de las herramientas que permiten visualizar la informacion y asi encontrar patrones que
permitan evaluar el trabajo realizado o construir conocimiento nuevo.
El entorno debe de ser lo mas amigable posible para facilitarle la comprension al usuario final.
Para lograr la visualizacion se aplican algunas transformaciones al conjunto de datos final para
la representacion, como graficas o nubes de palabras. Esto dependera en gran medida del
algoritmo utilizado para clasificar los datos, ya que las técnicas pueden diferir en la tipologia
de las salidas que producen. A continuacion se muestra una lista de software empleado en
algunos trabajos:

e VOSviewer: Mapeo de bibliografias (van Eck & Waltman 2011)

e SOCNETYV (social network visualization)(V. Kalamaras n.d.)

e HTML (hyper text markup Language). Que en realidad es un lenguaje utilizado para la

estructuracion de documentos.
e OntoGen (Fortuna et al. n.d.)
e Pajek (Batagelj & Mrvar 2004)
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Antes de pasar a explicar algunos de los algoritmos que emplea la mineria de datos para crear
clasificaciones, se presenta a modo de resumen el siguiente esquema con el propodsito de que

ayude a facilitar la comprension relativa a los pasos que se tienen que seguir:

Interpretacion /
Evaluacion
Mineria de Datos

I / Conocimiento

Seleccion

Patrones
Datos
Datos Pre- Transfermados

Datos procesados
objetivo

Tlustracion 1- Proceso extraccidon de conocimiento de los textos

(Justicia de la Torre, 2017)
4.5 Técnicas de clasificacion

Las técnicas que se emplean para clasificar sentimientos pueden dividirse principalmente
en tres bloques que se reflejan en la Ilustracion 2 (Liu 2011):

a) El aprendizaje automatico. Mediante la aplicacion de algoritmos se espera que la

maquina comprenda el lenguaje humano.

b) El aprendizaje basado en el Iéxico: Su nombre se debe a que se basa en un léxico de

sentimientos, es decir, una lista con términos que expresan sentimientos.

c) Aprendizaje hibrido. Combina los enfoques anteriores para encontrar un mejor

resultado.

4.5.1 Aprendizaje automatico (Machine Learning Approach)
El aprendizaje automaético pertenece a una rama de las ciencias de la computacion y la
inteligencia artificial y se emplea en gran cantidad de dominios web. Su objetivo es proveer
de técnicas a las maquinas para que sean capaces de aprender mediante la induccion de
ejemplos.
Trata el anélisis de sentimientos como si se tratara de un problema de clasificacion de texto.
(Liu 2011). Se crean programas que generalizan comportamientos gracias a una serie de

ejemplos. Los métodos se dividen en aprendizaje supervisado vy aprendizaje no supervisado:
jemp p JC Sup yap 1] p
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N Decision Tree

N Classifiers

-’I Supervised Leaming '—
Vi Machi
L Uneer Support Vector Machines
Classifiers
Neural Network |

N Machine Leaming | | Ly Rule-based
Approach Classifiers

N Probabilistic

Classifiers

[Somtmem et T——r—
Dictionary-based
Approach
N Lexicon-based
Approach
[ Siatscal |
Corpus-based
Approach
Semantic

Tlustracion 2. Técnicas de clasificacion de sentimientos

(Liu, 2011)
451.1 Aprendizaje supervisado

El objetivo del aprendizaje supervisado es que la maquina sea capaz de predecir valores o
etiquetas tras ensefiarle como hacerlo (Medhat et al. 2014). También se le conoce como
clasificacion. Trata de ensefiar a una maquina a aprender mediante datos que representan
ejemplos de una realidad pasada. Esto se consigue aportandole las condiciones, es decir,
aportandole los valores que debe obtener en las salidas en funcion de los valores de entrada. En
el aprendizaje supervisado se cuenta con dos variables: La variable predictora y la variable clase
que refleja la categoria a la que pertenece un elemento del mundo. A los conjuntos de datos de
ambas variables se les denomina atributos.

Asignando a cada valor de la variable predictora los valores de la variable clase (atributos) se
genera una funcion (prediccion) a la que se conoce como modelo de clasificacion, modelo
predictivo o clasificador (José Solano Rojas n.d.). Este modelo, puede seguir cualquier forma,
ya sea arbol de decision, mediante un conjunto de reglas, un modelo bayesiano, etc.

La diferencia principal con el aprendizaje no supervisado es que en este tipo de aprendizaje se
conocen las etiquetas o clases que se pretenden predecir. El aprendizaje es supervisado, porque
al algoritmo se le proporcionan en principio los resultados que deseamos.

La maquina aprende a través de un conjunto de datos al que se le conoce como ‘datos de
entrenamiento’(X), gracias al cual se desarrolla un modelo mediante un algoritmo de
aprendizaje. Para comprobar su funcionamiento se emplea un conjunto de ‘datos de prueba’
(Y) (resultados que deseamos) para asegurar la confiabilidad del modelo.

La relacion que guardan los datos de prdactica con los datos de prueba es que se asume que

ambos tienen una distribucion de los ejemplos parecida (lo que nos permite predecir) aunque
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esto no siempre se cumple.(Liu 2011) Cuando no se cumple en gran medida se aprecia que los
datos de entrenamiento y los de prueba son muy dispares. Esto suele ocurrir cuando la muestra
no es representativa.

La finalidad de todo esto es encontrar patrones en los datos para predecir los valores de la clase
en futuros casos. Para extraer patrones se deduce la funcion generada por un vector con los
datos de prueba y de entrenamiento. La salida va en funcion del tipo de algoritmo empleado, si
es de regresion la salida es un valor numérico, si es de clasificacion se obtiene una etiqueta de
clase. La etiqueta de clase refleja la categoria a la que pertenece un elemento del mundo (es
decir al lugar que ocupan los atributos) (Venegas 2007).

Para medir la exactitud de la funcion empleamos la siguiente formula:

. Nede clasificaciones correctas
Exactitud(M) =

N® total de casos de prueba

El nimero de clasificaciones correctas corresponde al nimero de las predicciones exitosas del
modelo (Liu 2011).

Si no es satisfactorio el resultado que obtenemos de la exactitud, necesitamos elegir otro
algoritmo (mediante nuevos conjuntos de datos). Las tareas de aprendizaje en las maquinas
requieren muchas pruebas hasta alcanzar una buena definicion del modelo. Puede deberse a la
aleatoriedad de los datos, a una muestra no representativa de la poblacion (como se menciona
antes) o limitaciones de los algoritmos actuales. Es cuestion de probar y probar (entrenar y

procesar).

Magquinas de aprendizaje:

Aprendizaje supervisado

Datos de Sl
Datos de Algoritmo de Modelo Bk Precision

entrenamlento aprendizaje l l
2 l
' - % » e 8" (©

Tlustracion 3-Esquema del funcionamiento del aprendizaje supervisado

https://es.slideshare.net/jorgaco/presentacin-titulo
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Los pasos a seguir para alcanzar el aprendizaje son los siguientes:

1) Usar un algoritmo de aprendizaje sobre los datos de entrenamiento para construir
un modelo de clasificacion.

2) Se calcula la exactitud (M) utilizando los datos de prueba. Si la exactitud es
buena el modelo se puede usar.

3) Si la exactitud no es satisfactoria es necesario volver atrds para cambiar algo
(algoritmo de aprendizaje o el procesamiento de los datos)

El algoritmo puede aplicarse siguiendo distintos modelos:

45.1.1.1 Clasificaciones basadas en reglas.
Las reglas de clasificacion son un problema tipico del aprendizaje supervisado que sigue una
estrategia de aprendizaje secuencial. En este apartado se detalla el funcionamiento de las
reglas de asociacion como modelo clasificador.
Las reglas de asociacion son unas reglas de medida de regularizacion de los datos. Se
diferencian de las reglas de clasificacion en que pueden predecir el valor/etiqueta de cualquier
atributo. El objetivo de las reglas de asociacion es el de encontrar relaciones de co-ocurrencia
entre una serie de items (Agrawal & Shafer 1996) (productos, entidades, organizaciones, etc.)
con las que se obtienen asociaciones. De esta manera se puede predecir el valor o las clases a
las que pertenecen los atributos de un conjunto de datos. Las reglas de asociacion son utiles
en el PLN para encontrar patrones lingliisticos en textos ya que permiten descubrir hechos
comunes en un conjunto de datos.
La prediccion de las etiquetas o del valor de los atributos se consigue mediante los valores de
otros atributos ya conocidos. El clasificador se construye a partir de los datos de prueba (X) y
de entrenamiento (Y), que ya se conocen. De esta manera asociando los atributos de estos
conjuntos de manera correspondiente entre ellos, se forma un conjunto de patrones que
relacionan valores de atributos con las clases tal y como se hace en el aprendizaje
supervisado.
El clasificador utilizado para predecir atributos necesita medir la fuerza de las reglas, por lo
que se emplean una serie de restricciones, las mas conocidas son el apoyo y la confianza (Hu

& Chen 2006).

e El soporte o apoyo: Dado un conjunto de items, el soporte es la proporcion de los

documentos de la BD que contiene ese conjunto items. Es una estimacién de la
probabilidad, es decir, determina como de frecuente se puede aplicar una regla.
Para comprenderlo mejor se presenta la formula:
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1 X|
|[Documentos de la BD|

Soporte (Conjunto de items X) =

Y un ejemplo:
Si contamos con 5 documentos (en la base de datos), en los que los términos yogur y
nueces (conjunto de items X) aparecen en dos de ellos, el soporte seria del 40%, ya

que:
2
Soporte (yogur, nueces) = =0.4

Es decir, se da en 2 de cada 5 documentos.

El soporte es util como medida, ya que si es demasiado bajo puede ser que se aplique

por pura casualidad. En algunos entornos, como el empresarial, donde hay grandes

volumenes de informacion una regla que cubra pocos casos no es 1til para comerciar

con ella.

e La confianza: Es el porcentaje de documentos totales que contienen un conjunto Y
si se da el conjunto X. Es una estimacion de la probabilidad condicional para
determinar la previsibilidad de una regla. Si la confianza es baja, no se pueden

predecir X e Y de forma confiable (de ahi su nombre). Veamos la formula:

sop(XNY)

Confianza (Conj. de items X->Conj. de items Y) =
sop(X)

Y un ejemplo:
Contamos con 5 documentos en la base de datos, en los que aparece yogur y nueces
juntos en dos ocasiones, y queremos conocer con cuanta confianza aparece zumo junto

a ellos (en este caso aparece s6lo en 1 de esas ocasiones):

I
Confianza (Yogur, nueces—=>zumo) =

ul|

=0.5

vl N

Estas reglas de asociacion deben de satisfacer unos umbrales minimos para que sean

verdaderamente utiles. El umbral minimo de soporte (al que llamaremos ‘sopmin’ a partir de

ahora) limita a frecuencia del conjunto de datos (encontrar conjuntos mas frecuentes), asi como

las reglas generadas. Sin embargo es necesario fijar también un umbral de confianza minimo

(‘confmin’) ya que de no hacerlo estariamos considerando que todos los datos tienen la misma
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naturaleza (la misma frecuencia en la BD). Ya que es dificil encontrar los conjuntos frecuentes
en la base de datos (se necesita considerar todos los subconjuntos de items en la BD) existen
ciertos algoritmos de mineria de reglas de asociacion. Debido a su eficiencia y requisitos de
memoria el algoritmo mas empleado es el algoritmo A priori (Liu 2011).
Las reglas de asociacion pueden ser empleadas para construir una clasificacion. A estos
clasificadores construidos por reglas a menudo se las conoce como clasificadores asociativos,
los cuales pueden ser presentados desde tres enfoques principalmente:

1. Usar las reglas de asociacion de clases para crear la clasificacion.

2. Usar las reglas de asociacion de clases como atributos.

3. Usar las reglas de asociacién normales.

45.1.1.2 Clasificaciones basadas en arbol de decision

Mediante una serie de construcciones logicas se construye un arbol que categoriza una serie de
condiciones que ocurren sucesivamente (José Solano Rojas n.d.). Se trata de un modelo
jerarquico de prediccion. Calcula el valor de los atributos de una variable dependiente gracias
a los valores de los atributos en la variable independiente (Liu 2011). Se puede emplear para
categorizar texto desde un enfoque estadistico. Es necesario cumplir unas normas:

a) Debe estar formado por nodos, vectores de nimeros, flechas y etiquetas.

b) Debe contar con un nodo raiz que no es apuntado por ninguna flecha.

¢) Todos los nodos son apuntados por una flecha salvo el nodo raiz.

d) Hay un camino tinico para llegar al nodo raiz desde cualquier otro nodo.
Los arboles de decisiéon son un método muy sofisticado por su eficiencia y facilidad de
comprension en humanos. Estan formados por los nodos de decision (que reflejan una prueba
o pregunta relativa al valor de un atributo) y los nodos de las ramas (que indican la clase) (Biot
& Academy 1977). Los nodos se conectan por medio de aristas que reflejan la condicion que

se ha de cumplir para seguir ‘el camino’. En la teoria de grafos se le conoce con ese nombre (o
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path en inglés) por ésta razon.

Attribute Test
#1

:} Ilax height =
subset 1 subset 2 Subset 3

Attnibute Test Attnibute Test Attribute Test
#e #2 #2 g

[lustracion 3- Ejemplo de arbol de decision

http://www2.cs.uregina.ca/~dbd/cs83 1/notes/ml/dtrees/dtexample.gif
Los arboles de decision (por su estructura) pueden ser convertidos en un conjunto de reglas,

que son muy semejantes a las de las reglas de asociacion. Estas reglas, que permiten formar la
clasificacion, siguen el mismo formato, sin embargo el arbol de decisién no permite encontrar
todas las reglas con la confianza y el apoyo minimo porque construye las reglas con una sola
conclusion (a diferencia de las reglas de asociacion).

En la practica es mas favorable realizar arboles de decisiones pequefios (con pocos nodos de
las ramas), ya que éstos cuentan con resultados més exactos. En ciertas ocasiones por tanto es
necesario considerar si es necesario realizar una ‘poda’ sobre el arbol para excluir contenido

irrelevante.

45.1.1.3 Clasificaciones lineales

Los clasificadores lineales emplean técnicas de asociacion de caracteristicas con las entidades.
Es decir, utilizan las caracteristicas (atributos) de los objetos para agrupar (encontrar la clase a
la que pertenece). Autores como (Liu 2011) lo consideran como aprendizaje supervisado, ya
que se le pueden incluir las etiquetas con las que el algoritmo aprende, sin embargo, otros
autores lo acercan mas al aprendizaje no supervisado (Kim et al. 2017), ya que al definir los
atributos sobre un plano se requiere una funcion de distancia.

Partiendo de que se cuentan con los datos de entrenamiento, el clasificador representa las
caracteristicas de los objetos como un vector sobre un plano mediante los pesos obtenidos de
las frecuencias. A continuacion el clasificador elige el valor de la clase a la que pertenece un
nuevo objeto por una combinacion lineal de las caracteristicas. Suelen ser los clasificadores
mas rapidos junto con los arboles de decision. Su funcionamiento se acerca a las clasificaciones

probabilisticas basadas en la probabilidad condicional.
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Encontramos dos modelos empleados para determinar pardmetros en un clasificador lineal:

e Modelo generativo o de densidad condicional: Emplea modelos gaussianos y

binomiales de densidad.
e Modelo discriminativo: persiguen maximizar la salida en los conjuntos de
entrenamiento.
Uno de los clasificadores mas conocidos es la maquina vectorial de soporte (SVM). Este sigue
un modelo generativo y pueden seguir distribuciones gaussianas, multinomial o de Bernouilli.
Construye un hiperplano entre conjuntos para construir dos clasificadores.
Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial son un sistema de aprendizaje lineal formado por un conjunto
de algoritmos. Fueron desarrollados por Vladimir Vapnik junto con su equipo en los
laboratorios AT&T en los afios 90. Estas maquinas permiten construir un modelo capaz de
predecir la clase a la que pertenece un nuevo punto (dato). Para predecir la clase es necesario
(como el todos los sistemas de aprendizaje supervisado) aportarle al sistema los datos de
entrenamiento con los que definir el modelo(Cortes & Vapnik 1995). Se emplean mucho en
clasificaciones de paginas web o en bioinforméatica. Es uno de los métodos de aprendizaje mas
conocidos, lo cual es comprensible porque permite crear clasificaciones (y regresiones) mas
exactas que muchos algoritmos de clasificacion de texto.
Es un sistema de aprendizaje lineal, en el que se construyen clasificadores de dos clases
(positivo y negativo, por ejemplo) y un hiperplano (linea) trata de separar los conjuntos.
Sobre un espacio de muy alta dimension (Z) se mapean los vectores de entrada de manera que
los datos quedan representados. El hiperplano trata de diferenciar las dos clases para construir
la clasificacion, lo que nos presenta dos problemas (Cortes & Vapnik 1995):

e Seleccionar la linea de decision mas adecuada que separe a los conjuntos.

e (Como definir el hiperplano si los datos de distintas clases son demasiado
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homogéneos como para establecer una funcion lineal.
Para resolver la primera incdgnita es necesario imaginar los puntos mas cercanos entre dos de
las clases (o mas alejados del nucleo de su conjunto). Gracias a estos puntos se definen los
vectores de soporte, que ayudan a diferenciar los conjuntos de clases distintas. Puesto que
existen casi infinitos lugares entre los vectores de soporte, en los que definir el hiperplano,
queda preguntar: ;cual serd de todos ellos el que debamos de elegir? La mejor solucion sera

siempre aquella que maximice la distancia entre ambos conjuntos (ilustracion 4):
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Ilustracion 4- Distancia entre conjuntos

https://www.researchgate.net/figure/Main-ideas-of-Support-Vector-Machine-SVM-
Source-Simon-and-Melton-2014 figd 297236887

Es decir, si consideramos los vectores de soporte de las dos clases, la distancia que separa a
ambos vectores puede ayudar a construir el hiperplano adecuado. El hiperplano se define entre
un espacio igual a ambos vectores (las distancias entre cada conjunto se queda asi delimitado
de la misma forma). De esta manera se puede establecer una buena diferenciacion entre las

clases (con el mayor margen posible).
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Tlustracion 5- Separacion débil

http://compuinteligencia.blogspot.com/2009/06/maq
uinas-de-soporte-vectorial.html

La homogeneidad que presentan los datos influye directamente a la hora de establecer un
hiperplano. Un hiperplano de separacion es débil cuando hay una ligera mezcla entre los
conjuntos, mientras que la separacion es nula cuando la diferenciacion entre los datos es clara.

En ocasiones la diferenciacion no es nada clara, como la que podemos ver en la ilustraciéon 5.
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Espachs de caractesristicas

Tlustracion 6- Separacion en un espacio de tres dimensiones

http://compuinteligencia.blogspot.com/2009/06/maquinas-de-soporte-
vectorial.html

Esto se debe a que la dimension del espacio es poco intuitiva. Para resolver, por tanto la segunda
incdgnita y ver si son separables necesitamos tratar de ver el espacio desde otra perspectiva,
empleando una funcion denominada kernel. El kernel transforma el espacio situando los puntos
en otro espacio de mayor dimensionalidad (Biot & Academy 1977).
En la ilustracion 5 se puede comprobar que no se puede emplear una funcion lineal para separar
los datos, sin embargo, en la ilustracion 6 se comprueba como generando otro plano de mayores
dimensiones se puede definir una linea que separa claramente los conjuntos.
Debido a la alta necesidad de abstraccion que se requiere en ciertas ocasiones, los sistemas de
soporte vectorial (los espacios de altas dimensiones) no suelen emplearse en aplicaciones que
requieran el entendimiento humano.

45.1.1.4 Clasificaciones probabilisticas
Mediante el desarrollo de un modelo grafico basado en la probabilidad de ocurrencia de las
palabras intenta obtener conclusiones por medio de las variables.
Basados en modelar la distribucion que siguen los documentos de cada clase, las variables son
consideradas como supuestos independientes. (Biot & Academy 1977). A continuacién se
explica el clasificador Bayesiano ingenuo (Naive Bayes) empleado para establecer una
clasificacion basada en las probabilidades de los términos del corpus de un documento:

Clasificador de Bayesiano ingenuo

Este clasificador esta basado en el teorema de Bayes. Dicho teorema fue desarrollado por el
parroco Thomas Bayes en 1773. Puesto que es una extension de la probabilidad condicional
el teorema es util para establecer una clasificacion calculando la probabilidad posterior. El
nombre de ingenuo radica en que las variables utilizadas para redecir la clase son

consideradas independientes. Relaciona las probabilidades condicionadas de varios sucesos
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independientes con su interseccion. Se emplea para encontrar la probabilidad condicional
contraria (Rios Alcobendas 2017). Para esto es necesario contar con una serie de datos
calculados con anterioridad de manera que asi podamos predecir una clase.

La siguiente formula define la teoria:

P(B|A) - P(A)
P(B)

P(B|A) =

O lo que es lo mismo: La probabilidad de que un suceso B ocurra cuando A se da, es igual a la
probabilidad de la interseccion de los sucesos por la probabilidad del suceso A y dividido
entre la probabilidad del suceso B. Este teorema puede aplicarse de forma acumulativa, es
decir considerando nuevas variables que se relacionan.

Aunque un documento consiste en una secuencia de oraciones formadas por palabras
secuenciales, el clasificador de Bayes considera a cada documento como una bolsa de
palabras independientes (Liu 2011). La probabilidad de una palabra por tanto es
independiente de su posicion en el documento o del tamaiio del texto. La probabilidad de
observar una palabra de una clase C se estima computando la frecuencia relativa de ésta
respecto a todos los términos derivados de la coleccion del conjunto de datos de
entrenamiento. Mediante un clasificador de Bayes ingenuo se calcula la probabilidad posterior
de que un atributo pertenezca a una clase y se selecciona el resultado mas probable. Cada
documento puede considerarse pues, como una distribucion multinomial de las palabras que
contiene.

Esto es un ejemplo de distribucion probabilistica multivariante que posee varias respuestas
aleatorias (esto es una generalizacion de una binomial, donde cada suceso cuenta con un
numero finito de soluciones).

También puede formularse mediante una distribucién de Bernoulli, solo que aqui cada palabra
del vocabulario puede estar representada por 0 o 1 (ausencia o presencia del mismo).

Dadas una serie de caracteristicas independientes podemos considerar la probabilidad de que
describan un objeto. Asi pues, a modo de ejemplo la clasificacion establecida por Naive Bayes
es del tipo:

Un atributo X puede encuadrarse dentro de la clase manzana cuando sea una fruta, sea roja, y

tenga un diametro de 10 cm.

4512  Aprendizaje no Supervisado
En el aprendizaje no supervisado en ningin momento se aportan los datos observados para que

la méaquina aprenda, es por ello que el sistema debe de ser capaz de generar conocimiento
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unicamente con los datos de entrada.

Por esta razon el aprendizaje no supervisado tiene que predecir el lugar que ocupara un nuevo
punto dentro de una clasificacion basandose en lo que ya conoce de las entradas. Aunque esto
suena complicado no lo es en realidad, ya que se basa en la busqueda de comportamientos o
patrones comunes en los datos. Las agrupaciones pueden producirse por cualquier patron que
permita asociar los datos. Puesto que en el aprendizaje no supervisado el valor de las etiquetas
de clase no viene dado, es la maquina la que debe buscar estos patrones de asociacion entre los
datos para generarlas. Esto hace las caracteristicas de estos datos mas importantes, ya que
gracias a ellas se pueden encontrar comportamientos comunes entre ellos y mediante un
algoritmo generar las etiquetas de la clase que se quiera predecir. La clase debe de obtenerse de
la informacion intrinseca que contienen los datos (es decir de los atributos o caracteristicas de
los objetos que se analizan).

También conocido como clustering, o clusterizacion, el aprendizaje no supervisado trata de
agrupar los datos de entrada en base a la similaridad o disimilaridad de la estructura que
presentan. La clusterizacion es el proceso mediante el cual se encuentran agrupaciones entre
los datos. Asi pues los datos agrupados conjuntamente (i.e clister) presentan mayor similaridad
entre ellos que aquellos datos que se encuentran en otro cluster, o lo que es lo mismo, hay mayor
disimilaridad entre los datos de distintos clusters...

Aunque parece una tarea sencilla para una persona, cuanta mayor dimensionalidad presenta el
espacio mayor dificultad presenta encontrar dichas agrupaciones. Esta es la razon por la que se
necesita emplear técnicas automaticas que permitan establecer grupos. Sin embargo el proceso
que conlleva difiere en la morfologia. Dentro de la literatura podemos encontrar dos formas de
clusterizar los datos (Pedro Larranaga, Inaki Inza 2008).

e (lustering particional o no jerarquico: Las agrupaciones se realizan asignando una serie
de k grupos.

e (lustering hieratico o jerarquico: Agrupan o separan clusters para formar otros. Sigue
forma de arbol, al que se le conoce como dendrograma donde los datos se agrupan por
distancias (medidas de similitud).

La meta de clusterizar es descubrir agrupaciones instrinsecas de los datos de entrada a través
de un algoritmo de agrupamiento y una funcion de distancia.

Clustering particional (K-means)
El algoritmo mas conocido en el clustering particional es el algoritmo k-means (Macqueen

1967). Este sigue dos modelos. Uno establece en primera instancia una serie de particiones
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(agrupaciones de datos) mientras que el otro modelo utiliza exclusivamente unas semillas. Se
procede a explicar a continuacion el segundo método, ya que es el mas empleado (Huang
1998).

Su objetivo es el de agrupar los elementos de tal forma que todos pertenezcan a algin cluster.
Sobre un espacio d-dimensional se representa un conjunto de datos y a continuacion un
algoritmo se encarga de agruparlos en base a sus parecidos en k clusters. La meta de éste
método esta en encontrar el nimero de cluster K adecuado para cada conjunto de datos. El
numero de agrupaciones K adecuado es aquel que minimice la distancia entre todos los
elementos de los conjuntos (Biot & Academy 1977).

Para comenzar se elige la cantidad de grupos que se desea establecer (k). Una vez fijado, se
elige un k nimero de centroides, que se pueden elegir aleatoriamente de entre los datos. A
¢éstos centroides se les denomina ‘semillas’ ya que van a permitir encontrar la distancia a la
que se encuentran el resto de datos. El algoritmo establece una clasificacion de las distancias a
las que se encuentran los elementos de los centroides, lo que permite agrupar los mas
cercanos. Con estas proto-agrupaciones, el algoritmo reasigna el centroide entre los elementos
de cada conjunto, de manera que éste sea el que se encuentre a una distancia lo mas cercana
posible del resto de puntos de los conjuntos. Estos dos ultimos procesos de reasignacion y
clasificacion de distancias se repiten hasta que no se pueda escoger un centroide mejor dentro

de cada cluster. Los pasos de este proceso se detallan en la illustracion 7.

Kmeans lterations

the Step2 Compute
centroids and a

Lt _Lats.

Final set of converged clusters

Tlustracion 7- Pasos para asignar centroides en k-means
http://humble-developer.blogspot.com/2011/01/kmeans-clustering-algorithm-part-1.html
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Para llevar a cabo este algoritmo es necesario procesar los datos de entrada antes de alimentarlo
ya que no se conocen las clases. Los objetos que entran se tratan como un conjunto de variables
aleatorias. En el analisis de sentimientos de este tipo de aprendizaje la importancia radica en las
palabras de opinidn, ya que indica la positividad, negatividad o neutralidad de éstas (bueno, lo
peor, increible, horrible, etc.)

Clustering hieratico
Consiste en una secuencia de agrupaciones (clusteres) cuya construccion tiene forma de arbol
al cual se le conoce como dendrograma. Por esta razon reciben el nombre de jerarquicos. A
continuacion se explican los tipos de clustering hieratico (Biot & Academy 1977):

a) M¢étodos aglomerativos o ascendentes. Se realiza un analisis para obtener el total de
elementos que forman los datos. A continuacioén se comienzan a agrupar con los
elementos que tenga mas similitud. El proceso contintia hasta que s6lo queda un grupo
con todos los elementos.

En el dendrograma se agrupan desde abajo los méas parecidos. Se parte de los puntos
distribuidos individualmente a los pies del arbol. Estos se agrupan en niveles hasta que
se obtiene un cluster que contiene todos los puntos en la copa del arbol.

b) Meétodos disociativos: Es el proceso inverso, por el que se constituye un grupo inicial
con todos los datos y se procede a formar grupos mas pequenios (realizando divisiones).

En el dendrograma por lo tanto se comenzaria desde el conjunto total de datos en la copa
hasta llegar a los pies del arbol con cada uno de los elementos.
El clustering hieratico denota ciertas ventajas sobre el método k-means puesto que no requiere
de una funcién de distancia y permite explorar los clusteres al detalle (Gallardo 2014). Sin
embargo consume muchos recursos computacionalmente hablando, ya que es muy ineficiente

para las grandes cantidades de informacion.

5. Herramientas

A continuacidn se trata una serie de herramientas recopiladas de internet, de las que se han
extraidos las caracteristicas principales para conocer sus términos generales. Actualmente

todas pueden utilizarse online en la red y son gratuitas (aunque limitadas, cada una de una
forma).

En el segundo apartado se explica el uso de dos herramientas de forma empirica.
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5.1 Algunas de las herramientas

Google Cloud Natural language API
Google también se suma al conjunto de empresas que no quieren dejar de beneficiarse de las
ventajas que aporta el analisis de sentimientos, es por ello que ha desarrollado este servicio en
la nube. Explica detalladamente los pasos a seguir para realizar analisis de sentimientos en
cualquier texto, aunque es necesario conocer ciertas nociones basicas de programacion sobre
Python. Emplea algoritmos de aprendizaje automatico que estableen la polaridad de un texto en
distintos idiomas. Da la posibilidad de utilizar esta herramienta de manera gratuita hasta que se

gaste el saldo que te da la compaiiia.

Microsoft Azure
Ademas de Google, Microsoft también ofrece servicios en la nube para el analisis de textos.
Permite realizar el anélisis sobre distintos idiomas sin necesidad de especificarlo, ya que posee
una deteccion automatica del lenguaje. Para utilizar todas las herramientas de forma ilimitada
es necesario pagar, aunque también permite crear una cuenta de prueba para conocer los

servicios que ofrece

Standford CoreNLP
Elaborado por la universidad de Standford, este software consiste en una biblioteca de codigo
abierto, con multiples aplicaciones en el procesamiento del lenguaje natural. Presenta varios
idiomas, aunque para realizar analisis de sentimientos solo se dispone actualmente del inglés.
Esta herramienta de clasificacion de sentimientos permite determinar la polaridad del texto que

se introduzca (neutral, positivo o negativo).

TheySay Preceive REST API

Esta herramienta es bastante sencilla de utilizar. Dispone de un cuadro de texto que permite el
analisis de textos cortos. Acepta el espanol y aleman aunque no funcionan demasiado bien, por
ello lo mejor es emplearlo con mensajes en inglés. La ventaja principal radica en que no necesita
conocer nada de programacion para establecer un andlisis de la polaridad en los mensajes que
se introducen. Permite realizar 30 peticiones por minuto, con un limite de 500 al dia.
Cuenta con mas utilidades que otras aplicaciones, ya que cuenta con distintos niveles de analisis
tales como:

e Sentimientos: La polaridad entre las entidades, entre las oraciones y en todo el corpus

de texto.
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e Emociones: Expresa en porcentaje (y con una imagen que lo representa) cuanto de las
siguientes emociones estan plasmadas en el texto: Enfado, calma, miedo, felicidad,
simpatia, vergiienza, seguridad, sorpresa.

e Tema (o topicos): Sobre los que trata lo que se introduce.

e Analisis sintactico

e Tipos de entidades: Encuentra las entidades de las oraciones y establece una
clasificacion (diferencia entre personas, organizaciones, lugares, etc.)

e Especulacion: El lenguaje especulativo describe eventos que estan (o no por suceder).

Aqui la oracion se clasifica entre especulativa, de riesgo o de intencion

MonkeyLearn

Esta herramienta es capaz de clasificar tweets en Inglés con la finalidad de establecer su
polaridad, también cuenta con un extractor de palabras clave. Monkeylearn presenta un
clasificador de NPS (net promoter Score) que mide la lealtad de los clientes (inica herramienta
encontrada con ésta caracteristica). Estd muy enfocada al uso para empresas que quieren
conocer en profundidad los que opinan sus clientes de la marca (como hoteles).

Es de las herramientas que mas limita el consumo de peticiones, ya que son 300 al mes de
manera gratuita y el empleo de un solo modelo. Ademas presenta gran cantidad de spam, ya
que cada vez que se procesa una peticion se envia un correo electronico a tu cuenta, lo que llena
el buzoén en muy poco tiempo. He de incidir en esto, ya que durante la prueba de uso de la

misma llegaron més de 300 correos en cuestion de 5 minutos.

IBM Natural language Understanding
Esta es la herramienta de analisis de sentimientos de IBM. Analiza texto y extrae conceptos,
entidades, palabras clave, aspectos, relaciones y conexiones semanticas gracias a la

comprension del lenguaje natural (ésta es una rama del NLP centrado en la comprension de la

lectura).
Tabla comparativa (Rubio Cortés 2016)
Herramienta Idiomas Funciones Limite Licencia tipo
Google Cloud Chino Polaridad 3008 (dura | Propietario | Biblioteca
Inglés 12 meses)
Espafiol
Francés
Aleman
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Italiano

Japoneés

Coreano

Portugueés
Microsoft Inglés Espafol | Polaridad 200$ (dura | Propietario | API
Azure Palabras clave | 12 meses) REST
Standfordcore | Inglés Polaridad - Open Biblioteca

Arabe Source

Chino

Francés

Aleman

Espatfiol

(Actualmente

se estan

desarrollando

mas)

TheySay Inglés Polaridad 20000 Propietario | API
Preceive Espafiol Emociones caracteres REST
Aleman Temas por cuerpo

Analisis de texto
sintactico
Entidades
Especulaciones
Monkey learn 13 idiomas | Polaridad 300 Propietario | API
(entre los que | Palabras clave | peticiones REST
encontramos | clasificador de
Inglés y NPS
Espatiol)
IBM  Natural | 13 idiomas | Polaridad 50 Propietario | API
language (entre los que columnas REST
Understanding | encontramos de texto, no
Inglés y mayores de

- 45 -




Espaiiol) 1 MB

5.2Herramientas analizadas

Puesto que para comenzar a trabajar necesitamos contar con la materia prima, se plantea la
cuestion: ;Como puedo extraer una serie de tweets que reflejen el contenido que trato de
analizar? Tras la atenta lectura de distintos trabajos como el de (Giraldo-Luque, et al., 2018) se

eligieron dos tipos de software, uno de recoleccion y otro de analisis.

El primero es TAGS V6. Esta herramienta se trata de una interfaz de programacion de
aplicaciones (API) de busqueda. La segunda es una herramienta que permite realizar analisis

de sentimientos en Excel ofrecida por la plataforma MeaningCloud.
TAGS V6

Permite la busqueda y extraccion de informacion de los tweets en tiempo real.(Giraldo-Luque
et al. 2018) Se puede programar para que las tablas se actualicen con tweets nuevos cada hora.
Presenta la desventaja (tal y como indica en la FAQ de la pagina) de que es un indice de los
tweets mas recientes, asi que la APl no puede mostrar todos los tweets que se han publicado
(desde que twitter empezd). Estd enfocada a la recoleccion de los tweets méas relevantes
(Gonzalez-Bailon et al. 2012), es por eso que es una buena herramienta para extraccion de
datos, ya que interesa conocer la opinion de los usuarios con méas seguidores que siguen el

mundial.
El mecanismo para extraer los tweets se explica a continuacion:

1. Descargar la hoja maestra de Excel que se guarda en drive (lo que requiere tener una
cuenta de google)

2. Creamos una copia de la hoja maestra (lo que guardara el archivo en google
spreadsheets que es similar a un Excel en la nube, solo que permite ejecutar ciertas
funcionalidades).

3. Para poder utilizar ésta herramienta es necesario crear una cuenta en la plataforma de
desarrollador de twitter (ya que es necesario introducir el codigo propio para

conectarnos).
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Vincular nuestra cuenta de Twitter (de hecho, ésta es una de las utilidades mas
importante de la aplicacion, ya que s6lo es necesario iniciar sesion una vez, aunque
realicemos varias consultas y tratemos de extraer maltiples archivos)

Establecer los patrones de la consulta (permite el uso de operadores booleanos). La
ilustracion 4 se muestra un ejemplo.

En Advanced settings se estipulan las condiciones que deben de cumplir los tweets

para ser recolectados:

a) Fecha: se puede especificar hasta un méaximo de 7 dias anteriores al presente

b) Contador de seguidores de usuarios que publican los tweets. Esto evita tweets con
Spam

c) Numero maximo de tweets que se pretenden recolectar

d) Podemos realizar la busqueda sobre tweets, biografias o listas de favoritos.

En la pestafia ‘Stat’ podemos ver un resumen de la recoleccion (el niamero total de
tweets, la fecha y hora del primer y ultimo tweet)
Si clicamos en la pestafia TAGS> RUN NOW! Ejecutaremos la API, lo cual creara

otra pestafia con los resultados de la busqueda (ARCHIVE)

Se han utilizado dos hojas de Excel para la extraccion de tweets. A continuacién se explican las

condiciones empleadas para buscar tweets en ambos archivos:

Cristiano Ronaldo Lionel Messi

Términos empleados

para la busqueda:

(Portugal #Worldcup)+

(Argentinal#Worldcup)+

tweets a extraer:

(Cristiano|Cristiano Ronaldo)- (Messi|Lionel Messi)-
(RT @)*
(RT @)
Seguidores minimos 500 500
por usuario
Numero méaximo de 7500 7500
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Tweets extraidos: 3356 2885

Periodo de busqueda: 12/06/2018-27/06/2018 12/06/2018-27/06/2018

Enlace de descarga https://drive.google.com/file/d/1 | https://drive.google.com/file/d/1
nWDc4NkqnlYLSNGbe0dQgbl | Fd0IB70-6RoDw_WGkbL4u-
a6-_ PRpUO/view?usp=sharing | N1GfN6qYz5/view?usp=sharing

*El método de busqueda empleado no recupera Retweets, lo que facilita la limpieza de datos.

Archive Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Complementos Ayuda TAGS — Todos los cambios se

~ & P % - £ % .0 .00 123-  Roboto - 1w - B I 5 A % H

2. Enter term

A B C

TAGS v6.1.8

Created by mhawksey. Read more about this at:
http:/tags.hawksey.info

analytics GA

automatically pull results from a Twitter Search into a Google Spreadsheet

I. If you've never run TAGS > Setup Twitter Rocess do sonow (this should only need be done once for all your TAGS sheets)

{Portugal | #Worldcup |<- you can use serach operators like AND OR as well as from: and to: eg

¥
- Enter term )+ (Cristianc|Cristil#lobsMow AND from:BarackObama' (without quotes)

lote: Make a one off collection with TAGS > Run now! or set a trigger to collect every hour TAGS > Update archive

Yeriod default

“ollower count filter 500 <- if search term_is being gpammed you can set the minimum followers a person
must have to be included in archive

lumber of tweets 7500 <- maximum varies based on the type of archive you are collecting

ype search/tweets <- use a search term in step 3 above to get results from last 7 days

lumber of Tweets 3.356

Jnique tweets 3,274

“irst Tweet 12/06/2018 02:11:39

ast Tweet 27/06/2018 13:39:52

Iustracion 4 — Ejemplo de pagina de busqueda en TAGS V6 (Settings)

(Las imagenes relativas a TAGS V.6 fueron recolectadas mediante la experiencia propia de uso y pueden
visualizarse en los enlaces de descarga de la tabla anterior)
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TAGS V6 ofrece multiples funcionalidades, entre ellas se incluyen todas las que ofrece Excel

(como por ejemplo una herramienta de filtrado por columnas que permite limpiar los datos).

Entre sus funcionalidades destaca la creacién automatica de hojas con graficos,

clasificaciones... Se procede a continuacidn a explicar brevemente cada una de las hojas con

sus caracteristicas:

a) Hoja Archive. Muestra los tweets que se han descargado y los datos relativos a él. Estos

datos son el nombre del usuario que ha publicado el tweet, personas a las que sigue y
numero de seguidores, el contenido del tweet, la fecha y la hora de publicacion,
ubicacion, enlace a la foto de perfil, idioma del tweet, etc. En la ilustracion 5 se
muestran algunos de los datos (los mas relevantes). Es en esta hoja sobre la que se

trabaja, ya que los cambios en ella afectaran al resto de hojas.

edujordancruz
o 5 F |l 6 H 4 3 L N o
rested_at time geo_cc user_la in_ref in_rep from_user_id_st  in_reply_ source profile_image_url  user_folowers_coun! user_friends_cou
/oc Jun 13 11:30:42 12.0672018 123043 - 1260102826 <a hraf="ttp://twitter. hito:/iobs teimg com 364 534
Wed Jun 13 11:05:58 10672018 120658 o 494256275 <a hraf="http/itwitter hifp/igos wima com 1538 2000
/2 Jun 13 11:04:01 1210672018 120401 s 1260103826 <a hraf="http//twitter. hifp:/iobs twimg comy 366 534
 Jun 13 10:50:1€ 130672018 11:50:16 e 158084858 <a href="htip:/itwitter. hifo:/ipbs twimg com 923 515
misabsiserrano Jun 13 10:50:1€ 12/06:2018 11:50:16 s 158084858 15

+
n
o

Ved Jun 13 09:37:01 13/062018 10:37:01 es 200754487

Summary ~ B3 exlorar
Ilustracion 5- Hoja Archive.

« | Archive Dashboard ~ | ID ~

& uns.uanu ronaiao - =]
Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Complementos Ayuda TAGS — Todos los cambios se han guardado en Drive
~ o~ & T 0% - £ % .0 .00 123- Roboto -9 - B I & A & @ E- 5w M v -z
[ thefield_in
A B c ) E F G H 1 J K L o4
1 Top Tweeters No. @'s % RT Twitter Activity Sheet Calculation -
2 i 88 #N/A : #N/A Number of links 2944
2 FirstpostSports = 44 #N/A #N/A Number of RTs 107 <-estimate based on occurrence of RT
s IndyFootball 35 A #N/A Number of Tweets 2356
~
Cristianoista Ell #N/A #N/A Unique tweets 3274 <-used to monitor quality of archive
TheCristianoFan 24 A #N/A First Tweet in Archive  12/06/2018 02:11:39 GMT
7 si_soccer 23 A #N/A Last Tweetin Archive  27/06/2018 13:39:52 GMT
8 sportstarweb 23 #N/A 1 #N/A In Reply Ids 303
£l MailSport 22 1 #N/A In Reply @s 62
~
10 IExpressSports 18 #N/A #N/A Tweet rate (tw/min) 0.2 Tweets/min (from last archive 10mins)
Ll toskofactsreal | 17 A #N/A
12z BreatheRonalde 16 #N/A 1 #N/A
13 TimesNow 16 #N/A 1 #N/A

DExpress_Sport | 15 #N/A #N/A

Tlustracién 4 - Hoja Summary.
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b) Hoja Summary: Mediantes tablas, ésta hoja nos aporta métricas interesantes para su
estudio. Estas son:
La primera tabla contiene aquellos usuarios qué mayor cantidad de tweets han enviado a la
red, asi como la cantidad de menciones, el impacto del tweet (%RT) y una pequeiia linea
temporal. La segunda tabla muestra el total de links, retweets, asi como la hora y fecha del
primer y tltimo tweet recolectado. En este caso, se eliminaron los resultados que contenian
retweets, por lo que no es de mucha utilidad, sin embargo podemos conocer los usuarios
que mas han publicado.
¢) Hoja Dashboard: Esta hoja muestra graficos.
El primer gréafico de columnas muestra los usuarios que mas tweets han publicado.
El segundo grafico es interactivo, permite interactuar con ¢l. Ensefa la linea temporal
de los tweets. Es decir muestra cronoldégicamente cuando comenzaron a publicarse
tweets sobre este tema y se puede establecer una franja temporal
El tercer grafico es un grafico cronolodgico como al anterior, pero es global y estatico.

Por tltimo existe una tabla que muestra aquellos tweets con mas RT’s.

Cristiano ronaido || a
Archivo Editar Ver Insertar Formato Datos Herramientas Complementos Ayuda TAGS  Todos los cambios se han guardado en Drive |
e oo @ To00% - £ % 0 00 123+ Arial - - B I S A ¢ H =- L% % o My -3
A B G D E F ERIN I
-  ristiano Ronaldo)-(RT @) Teiter activity - lost 3 days [ ]
3 Archive Contains Archive Started Last tweet Zoom: ] [5d] [54] (] [im] (3] [om] [iy] [z . e
4 3274 Tweets 12/06/2018 27/06/2018

02:11:39 13:3%:52

Top Tweeters

thefield_in
FirstpostSp...
IndyFootbal
Cristlanolsta
TheCristian
si_soccer
sportstarweb
MailSport
|ExpressSp.
toskofactsr...

0 25 50 75 100

[lustracion 6- Hoja Dashboard

d) Hoja ID actualmente no esta disponible
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e) TAGS V6 incluye ademas (si compartimos la hoja, es decir, se pone visible para todo
Internet) una funcionalidad extra, que permite visualizar los datos que hemos extraido
mediante un mapa de grafos. Los usuarios son los nodos, y las relaciones las menciones
entre ellos. También podemos ver los hashtags mas empleados en los tweets asi como
los que mas publican y los que mas mencionan. Si se pincha en uno de los nodos
podemos ver como se conecta con el resto de usuarios. Gracias al filtrado de la hoja de
Excel se ha podido extraer un mapeo de los usuarios de habla inglesa que coincidian
con los términos de busqueda. Un punto en contra de esta herramienta es que no permite

acotar el mapa de forma que se muestren sé6lo los usuarios con conexiones.
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Top Tweeters TopHashiags Top Comersaionalists Seaich Arcive . Rl = " osashgstopheront,
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Tlustracion 7-Visualizacion de los twitteros de habla inglesa que mencionaron "Messi' y Argentina en sus tweets

https://tags.hawksey.info/tagsexplorer/
Antes de trabajar con los datos es necesario establecer una serie de filtros que permitan trabajar

con ellos. Para limpiar los datos de aquella informacién que no nos sirve (ruido) vamos a
aplicarle un filtro a la columna ‘text’ que contiene la informacion que se quiere analizar.
En este caso lo que se ha eliminado ha sido:

a) Los tweets que contenian enlaces a otras paginas, ya que contaminarian el contenido
(http), tras lo que quedaron 604 tweets que contenian el contenido que se queria
procesar.

b) Se han eliminado simbolos tales como: #,@,!,?,], *,”,”. Ademas de las palabras vacias.
Esta medida se ha tomado solo para los términos en inglés con la finalidad de poder
crear una nube de los términos del documento. Para el andlisis de la polaridad el
contenido de los tweets ha sido integro.

Ya que no hay retweets (contenido duplicado) tampoco se ha considerado eliminar las

menciones (‘@’) ya que esto limitaria la cohesion del texto). A continuacion se ha procedido a
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separar los tweets por idioma, de manera que se puedan procesar individualmente para trabajar

con ellos en una aplicacion de procesamiento de datos.

Para realizar el analisis de sentimientos sobre los tweets que se han recolectado se necesita

alguna herramienta que permita utilizar un modelo de clasificacion de texto y de clasificacion

de sentimientos. La herramienta empleada para ello es Add-in for Excel de MeaningCoud.
Meaningcloud

MeaningCloud Add-in for excel’ es un complemento de Excel desarrollado por la plataforma

= ®

Text Sentiment Lan.g_uag.e Topics Text
Classification Analysis |dentification Extraction Clustering
Analyses
Eéctrge f,ﬂla”dadfde' | Clasifica los tweets | Extrae
-Cada topico enfuncion | »q o, jengua conceptos
del tweet en el que y entidades
aparece. del texto
-Polaridad global de cada
weet.

Ilustracion 8-Funcionalidades de Add-in for Excel

(Ilustracion extraida de la aplicacion)

MeaningCloud, especializada en mineria de datos. Ofrece herramientas capaces de extraer
informacion de cualquier texto no estructurado, aunque es necesario crear una cuenta para poder
utilizarlas. En la ilustracion 8 se muestran las herramientas que ofrece, y se explican las
utilizadas.

La facilidad principal es que permite realizar el trabajo sobre Excel, lo que la hace una
herramienta para casi todos los publicos. Esta plataforma no exige de pago por uso, sin embargo
la cantidad de texto a analizar no es ilimitada, ya que la version gratuita permite el analisis de
20000 peticiones mensuales, que se renuevan cada cinco meses.

Ofrece modelos de clasificacion basados en estadisticas y en reglas, también ofrece la
posibilidad de utilizar ambos a la vez, es decir, un modelo hibrido. Este modelo presenta la
ventaja de que el etiquetado no debe de ser muy exhausto, ya que s6lo se empleara cuando el
modelo estadistico no sea exacto. Sin embargo el modelo hibrido es mejor emplearlo cuando se
hayan construido las clases ya que la evaluacién es mas complicada aqui (la web recomienda
comenzar con el modelo estadistico).
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Se plante6 la idea de crear una clasificacion acorde con el trabajo, ya que esto permitiria crear
una clasificaciéon de contenido mucho maés especifica. Sin embargo la plataforma ofrece
numerosas clasificaciones que funcionan bien, ademas de la exhaustividad que requeriria el
trabajo, (la ilustracion 9 resume los pasos a seguir para ello) por no hablar de que esto obligaria
a realizar mas peticiones al servidor (limitar la prueba de uso). Finalmente que se emplearon
las taxonomias/tesauros en distintos idiomas que proporciona Meaningcloud. Se empled la
clasificacion de ‘The International Press Telecommunications Council (IPTC)’ para los idiomas

inglés, espafiol y portugués ya que eran los que mas clases contenian.

e 2 ‘meaning
An iterative method to develop custom classifiers ki

Understand problem |

Define taxonomy ]

Examples =

Rules ~ Configure categories J

+ Examples Modify
+ Rules taxonomy

Validate classification |

No
Yes

Validate insights ]

No
Yes

End

Tlustracion 9- Pasos para desarrollar una clasificacion

https://www.meaningcloud.com/blog/learn-to-develop-custom-text-classifiers-recorded-webinar

Para realizar el analisis de la polaridad fue necesaria la construccion de un diccionario basado
en el contenido de los tweets, de manera que se definieran las entidades y conceptos mas
relevantes de los que se deseaba obtener informacion (también se define el lugar que ocupa en
la ontologia, que puede ser definido como el usuario desee). La extraccion de los topicos facil
gracias a la funcionalidad que ofrece la aplicacion, lo tinico que fue necesario fue definirlos en
un Excel siguiendo una estructura para importarlos en la web. Se incluyeron 27 topicos de los

30 méaximos que permite la aplicacion. En €l se incluyeron las entidades y conceptos mas
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importantes entre todos los tweets (los mas repetidos).
A continuacién se procedié al analisis de sentimientos de los documentos que contenian los
tweets de Messi y Cristiano. Para asegurar la ausencia de fallos se volvio a separar el contenido
por su lengua, ésta vez con la herramienta de identificacion del lenguaje que ofrece la
aplicacion. Puesto que ambos contenian tweets en varios idiomas (de los cuales lo mas
importantes estaban en inglés, espafiol y portugués) se usaron clasificaciones de distintos
idiomas. Una vez llevado a cabo todo este procesamiento se contaron las celdas que contenian
las diferentes polaridades globales de los mensajes. Entre los tweets encontramos las siguientes
tipologias:
e Muy positivo: P+
e Positivo: P
e Neutral: NEU. No es positivo ni negativo, aunque indica que el mensaje posee contenido
subjetivo
e Ninguno: NONE. No contiene contenido subjetivo, es decir, que no expresa ningin
sentimiento
e Negativo: N
e Muy negativo: N+

6. Resultados

Antes de interpretar los resultados es interesante conocer los términos que componen al
documento (ilustracién 10). Como podemos comprobar worldcup es el término de mayor
tamafio, ya que es el evento principal por el cual se relaciona a Cristiano y a Messi en los
tweets. Si observamos los términos que los identifican, ya se augura un ligero mayor tamario
de Cristiano Ronaldo sobre Messi. El resto de términos mas empleados indican en su mayoria

paises o continentes, ya que los usuarios de esta forma muestran el apoyo a su region.
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Tlustracion 10- Tag Cloud

(Elaborada con Voyant Tools - https://voyant-tools.org/)
Los resultados obtenidos de los 604 tweets se expresan mediante las tablas que se muestran a

continuacion:
Polaridad de los mensajes
5%
N+
v e — 0

NoN ¢
o 40%
NeU
26%
P
0,
+ “ 17%
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

W Messi M Cristiano

[lustracion 11- Polaridad de los mensajes

Los resultados se normalizaron sobre 100 para su representacion. De los 604 tweets, 373
contienen el término Cristiano|Ronaldo y los restantes Leo Messi|Messi. La ilustracion 11
contiene la grafica que muestra la polaridad que contienen los mensajes hacia estos
futbolistas.

Del total de los mensajes, se puede comprobar que la mayor parte corresponde en ambos
casos a aquellos tweets que no expresan subjetividad (es el caso de aquellos mensajes que

expresan los resultados de futbol, o carecen de importancia Iéxica en la mayoria de los casos).
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Como se puede comprobar Cristiano Ronaldo cuenta con un 17% de tweets muy positivos,
mientras que Messi acumula so6lo el 7%. Aunque Messi le supera en votos positivos (P), no se
puede obviar el hecho de que cuenta con mayor cantidad de votos negativos y muy negativos.
Estos hechos demuestran que Cristiano ha despertado mas opiniones positivas, mientras que
Messi ha despertado més opiniones negativas a lo largo de los octavos del mundial de fatbol
de Rusia de 2018.

Respecto al origen de los mensajes, la ilustracion 12 muestra la polaridad de los mensajes por
idiomas. Asi pues los usuarios de habla inglesa concentran la mayor parte de los comentarios,
mostrando actitudes tanto positivas como negativas (aunque bien es cierto que las positivas

concentran mayor nimero).

Polaridad de los tweets por idioma

100% .
90%
80%
70%
60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%
P+ P NEU NONE N N+

INGLES mPORTUGUES mESPANOL

[lustracion 12- Polaridad de los tweets segun el idioma

7. Conclusiones

Respecto a los resultados del ejercicio practico:
» Tanto Messi como Cristiano son dos jugadores que en la actualidad juegan en equipos
de futbol de Espafia, sin embargo una gran parte de los tweets que contenian a
cualquiera de estos dos personajes publicos procede de usuarios de habla hispana.
Seria necesario conocer las ubicaciones de las personas que manifestaron sus
opiniones, en caso de querer conocer mas profundamente acerca de la procedencia de
estos usuarios y asi aclarar de donde se reciben peores comentarios.

» Tras el analisis de datos se observo que muchas de las entidades se trataban de otros
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jugadores que los usuarios reflejaban en sus tweets. Este punto es interesante, ya que
eran comparados entre ellos y especialmente con Cristiano y Messi. De aqui surge la
hipotesis de que si se extraen tweets que mencionen a los compaieros de su equipo tal
vez el procesamiento de los datos permita producir una polaridad mas exacta. Realizar
esta busqueda ademads permitiria establecer un ranking entre los jugadores para
conocer por ejemplo, el més querido entre ellos.

Posiblemente una mejor y mayor extraccion de tweets habrian posibilitado obtener

unos resultados mas apurados (mas exactos).

Respecto al uso de las aplicaciones:

>

Ambas presentan una interfaz facil para el usuario, asi como de una experiencia de uso
comoda y rapida. El método que emplea la recolecta y su posterior filtrado combinan
bastante bien (en buena parte gracias a Google y sus hojas de célculo).

Tanto la extraccion de tweets como el procesamiento de los datos en ambas
herramientas me parece algo pobre, ya que en la actualidad existen muchas otras
aplicaciones con resultados mucho mejores sin aumentar la complejidad en el proceso.
Theysay Api, con un interfaz sencillo y claro permite encontrar el sentimiento que
expresa cualquier texto que se le introduzca.

Se podrian haber obtenido unos resultados mas precisos si se hubiera construido una
taxonomia antes del analisis.

Aunque el analisis no permite extraer los sentimientos de facto, el analisis de
polaridad es a grandes rasgos una forma de medir lo que un publico siente. Y esto es
interesante aun asi para las organizaciones. Todas aquellas que cuenten con pocos
recursos pueden permitirse realizar este tipo de analisis, asi como estudiantes, casas de
apuestas o emprendedores que deseen conocer los gustos de una poblacion.

Como puntos a mejorar creo que el uso de la interfaz de Add-In for Excel est4 bien
actualmente, sin embargo trataria de intentar ofrecer a los usuarios mas facilidades a la
hora de construir las clasificaciones. Ademas afiadir alguna funcionalidad que permita
identificar los sentimientos a través de la polaridad y el contenido del texto favoreceria

enormemente la aplicacion.

Respecto a la parte teorica:

>

Este trabajo recoge a grandes rasgos los puntos principales necesarios para
comprender el funcionamiento de los sistemas de aprendizaje, sin embargo algunos

puntos interesantes no han sido tratados, como por ejemplo el uso de las taxonomias y
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sus tipos.

De los trabajos leidos uno de los que mas me ha interesado ha sido el de (Lin et al.
2017) ya que trata de refinar a los usuarios de un blog mediante una clasificacion de
sentimientos, lo que en mi opinién guarda muchas futuras posibles aplicaciones. La
posibilidad de refinar a los usuarios por sus gustos tendra muchas utilidades en un
futuro no muy lejano, ya sea para que algunas empresas desarrollen campanas de
mercado basdndose en nuestros perfiles comerciales asi como en la lucha contra el

terrorismo.

El andlisis de sentimientos es sin embargo alin, un conglomerado de técnicas de
multiples disciplinas que no asegura un modelo confiable al completo. Es necesario
seguir perfeccionando los algoritmos. Algunas redes sociales ya se han dado cuenta de
esto, como Facebook que cuenta con diferentes estados de animo que se emplean para

ponderar cualquier publicacion.
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